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Resumen

En este trabajo, un sensor virtual predictivo basado en una red neuronal
recurrente es propuesto para predecir una de las zonas mas criticas de un
vehiculo, el area comprendida entre los neumaticos y el terreno, la cuél es uno
de los temas mas importantes en la industria automotriz, de hecho, mantener
una adecuada area de contacto del neumatico garantiza la comodidad y la
maniobrabilidad del vehiculo. Este sensor virtual predictivo es ttil para un
sistema de suspension activa, ya que permite al sistema estar preparado en
lugar de limitarse a reaccionar ante una perturbaciéon. El sensor suave usa
una red neuronal recurrente la cual permite que el sensor virtual tenga una
prediccion precisa del area de contacto del neumético. El entrenamiento de
una red neuronal recurrente es complicado para algoritmos basados en el
calculo del gradiente, debido a la apariciéon de algunos valles en la superficie
de error. Como alternativa, el proceso de entrenamiento se puede modelar
como un problema de optimizacion y este es resuelto mediante un algoritmo
de evolucion diferencial.
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Abstract

In this work, recurrent neural network soft sensor is proposed to predict
the measure of one of the most critical issues in a car which is the area
where its tires are in contact with the ground.In fact, preserving a steady
tire contact patch suitable ensures the comfort and maneuverability of the
vehicle. This predictive soft sensor is particularly useful for an active sus-
pension system because it allows the suspension to be prepared instead of
only reacting to a disturbance. The core of the soft sensor is an recurrent
neural network, the recurrent neural network allows the soft sensor to have a
correct prediction of the contact area of the tire. The training of a recurrent
neural network is complicated for algorithms based on the gradient, because
of the apparition of some valleys on the error surface. For this reason, the
training problem is considered as an optimization problem, solved by using
a differential evolution algorithm on its training phase.
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Capitulo 1

Introducciéon

En éste capitulo, se expone de manera breve el estado del arte que en-
vuelve a este trabajo de tesis, asi como los antecedentes tecnologicos que
inspiraron al desarrollo de este trabajo. Del mismo modo se plantean los ob-
jetivos y alcances de esta investigacion, por tltimo se detalla la organizaciéon
y contenido de los capitulos de la tesis.

1.1. Definiciones

1.1.1. Area de contacto del neumatico

El area de contacto del neumatico es la superficie del caucho del neu-
mético que hace contacto con el terreno. La dimension del area de contacto
dependera de la carga que actiia sobre ella, asi como la presion de inflado,
entre otras variables fisicas.

1.2. Planteamiento del problema

Para asegurar el confort y la seguridad de un vehiculo, estos cuentan con
un sistema de suspension, el cual tiene la tarea de absorber las irregulari-
dades del terreno. A lo largo del tiempo se buscd que este sistema lograra
adaptarse a los distintos usos segiin el camino por donde se conduce. La sus-
pension activa es una solucion real a este reto. Estos sistemas son capaces
de combinar grandes niveles de confort, control y maniobrabilidad, lo que
se traduce en mayor seguridad. Un sistema de monitoreo es encargado de
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sensar en todo momento el perfil de los distintos caminos y enviar senales de
control a los subsistemas de suspension delantera y trasera. [14] Con el fin
de mejorar el desempeno de las suspensiones activas, asi como de asegurar el
confort y la seguridad de un vehiculo, el presente trabajo pretende aportar
una aplicacién de una red neuronal recurrente en un sensor virtual predicti-
vo. Este sensor sera tutil ya que podra predecir irregularidades en el terreno,
la ventaja de este sensor radica en que el control podréa responder antes que
suceda la perturbacion, en lugar de responder una vez que sucedi6. Para el
entrenamiento de la red neuronal con la que funcionara el sensor, se propone
un algoritmo inspirado en la evolucion diferencial, el cual se modifico para el
evitar el sobre entrenamiento de la red neuronal recurrente.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Diseniar un sensor virtual basado en una red neuronal recurrente entre-
nada por un algoritmo de evoluciéon diferencial, con la finalidad de predecir
el area de contacto de las llantas con el terreno.

1.3.2. Objetivos especificos

Objetivo 1. Obtener el conjunto de datos que servirda para el entrena-
miento, validacion y prueba de la red neuronal recurrente usada en el sensor
virtual.

Objetivo 2. Elegir la arquitectura de la red neuronal recurrente con base
al criterio de error minimo.

Objetivo 3. Minimizar la funciéon de error de la red neuronal recurrente
mediante el algoritmo de evolucién diferencial.

Objetivo 4. Evitar el sobreajuste de los datos que pueda presentar la red
neuronal recurrente mediante la deteccién temprana de sobreajuste imple-
mentada en el algoritmo de evolucion diferencial.
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1.4. Justificacion

Los neumaticos son un componente importante para garantizar la segu-
ridad de un vehiculo terrestre. La razon radica en que el area de contacto
entre la llanta y el suelo es donde las fuerzas del vehiculo interactiian con
el entorno, mantener un area de contacto adecuada garantiza el confort y la
maniobrabilidad del vehiculo. Un ejemplo de la importancia de monitorear
el comportamiento de la llanta es la normativa impuesta en el 2005 por la
Administracion Nacional de Seguridad del Trafico (NHTSA, por sus siglas en
inglés), en la cual se exige la instalacion de sistemas de monitoréo de presion
de neumético (TPMS, por sus siglas en inglés) [1]. Ademas, en el estudio
presentado en [9] se demuestra que las condiciones adversas del terreno, au-
nado con los defectos en los neuméticos, son la mayor causa de accidentes en
carretera, los sensores en los neuméticos podrian ser usados como sistemas
de prevencion, ser parte de un sistema de control, como pueden ser las sus-
pensiones adaptativas, sistemas de frenado anti bloqueo, sistemas avanzados
de asistencia al conductor o prevencion de coliciones, asi como mejorar la
maniobrabilidad en condiciones de terreno desfavorables.

1.4.1. Beneficios esperados

Esta tesis busca obtener:
= Diseno de la arquitectura de una red neuronal recurrente
= Una meteheuristica adecuada al problema

= Un sensor virtual capaz de predecir el area de contacto

1.4.2. Alcances y limites

Los datos requeridos para el entrenamiento de la red neuronal seran ob-
tenidos basados en un modelo previamente validado. Dado a que se realiza
una optimizacién para una pista, si el sensor virtual se prueba en otra pista
el desempeno no sera el ideal. El sensor virtual funciona para los parametros
para los que fue entrenado, velocidad y frecuencia de muestreo, si se usan
otros parametros requiere volver a ser entrenado.
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1.5. Organizacion de la tesis

Capitulo 1 inicia con una descripcion del problema, los objetivos y final-
mente, con la justificacion de la tesis.

Capitulo 2 inicia con una introducciéon general sobre los sensores virtuales
predictivos, asi como el estado del arte. Después se presentan las bases
que rigen el contenido de la tesis, se exponen las ventajas de usar una
red neuronal recurrente sobre otros métodos predictivos, ademas de las
complicaciones que se encuentran en el proceso de entrenamiento de
estas redes y como un algoritmo de evolucion diferencial puede ser una
solucion eficiente.

Capitulo 3 inicia con la descripcion del proceso de diseno de la red neuronal
recurrente usada en la tesis, asi como el acoplamiento del algoritmo de
evolucion diferencial al proceso de entrenamiento.

Capitulo 4 inicia con los resultados obtenidos a partir del proceso de en-
trenamiento, asi como el desempeno del sensor virtual predictivo.

Capitulo 5 inicia con el anélisis de los resultados obtenidos en el Capitulo
4, asi como proponer el trabajo que se pueda alcanzar en un futuro
gracias a este trabajo de tesis.

1.6. Publicaciones y reconocimientos

Publicaciones relacionados con la tesis

[41] Urbina, L., Duchanoy, C. A., Faustino-Gonzalez, G., Moreno-Armendariz,
M. A., Cruz-Villar, C. A., & Calvo, H. (2015, October). A novel tire
contact patch soft sensor via Neural Networks. In Electrical Enginee-
ring, Computing Science and Automatic Control (CCE), 2015 12th
International Conference on (pp. 1-6). IEEE.

[*] Urbina, L., Duchanoy, C. A., Moreno-Armendariz, M. A., Lara, D., &
Calvo, H. (2016). Pronostico del area de contacto de los neumaticos de
un vehiculo via redes neuronales recurrentes. Research in Computing
Science
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[*] Duchanoy, C. A., Moreno-Armendariz, M. A., Urbina, L., Cruz-Villar, C.
A., & Calvo, H, de Jesus Rubio, J. A Novel Recurrent Neural Network
Soft Sensor via a Differential Evolution Training Algorithm for the Tire
Contact Patch. Neurocomputing (Impact Factor 2.392)

[*] Aceptados en espera de publicacion.

Publicaciones no relacionados con la tesis

[42] Urbina, L., Duchanoy, C. A., Moreno-Armendariz, M. A., Lara, D.,
& Calvo, H. (2015, Noviembre). Implementacion sobre FPGA de la
estrategia evolutiva CMA-ES para optimizacion numeérica. Research in
Computing Science Issue 105 (pp. 97-106).

Reconocimientos

Premio al mejor desempeno académico 2016 por el programa de maestria
en Ciencias en Ingenieria de Cémputo.
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Capitulo 2

Estado del arte y fundamentos

En este capitulo se presenta el estado del arte de la investigacion rela-
cionada con la tesis ademas de los dos temas principales de este trabajo. La
seccion de optimizacion presentard las caracteristicas de la optimizaciéon por
gradiente y mediante métodos evolutivos. Finalmente, la seccién dedicada a
redes neuronales abordara temas como arquitectura, ventajas, desventajas y
entrenamiento de estas.

2.1. Antecedentes y estado del arte

El diseno de un sensor destinado para su uso en los neumaticos, presenta
algunos retos. En [|29] se exponen tres principales retos. El primer reto es
desarrollar un sistema de medicién directa de la deformacion o tension del
neumatico, el sistema debe contar con la propiedades mecanicas de tener
baja rigidez y alta capacidad de deformacién, estas propiedades permitiran
al sensor deformarse junto con la llanta. El segundo reto es crear un sistema
de comunicaciéon inalambrica entre la llanta y el vehiculo que trabaje sin
bateria, esto es debido al posible desbalanceo del neumatico. Por tltimo, el
sensor se debe caracterizar y probar en condiciones reales.

Algunas metodologias para medir pardmetros en los neumaéticos tales co-
mo presion o temperatura, se encuentran reportados en 25|, donde se detalla
un primer intento por medir el drea de contacto, mediante la obtenciéon de una
imagen térmica de la llanta, se puede observar el area que esté en contacto
con el suelo. Esto es debido al calor generado por la friccion de la llanta con
el terreno, esta metodologia presenta ciertas desventajas, por ejemplo, para
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lograr que el cambio de temperatura en el dibujo del neumético sea eviden-
te, es necesario que pase cierto tiempo para que la temperatura en la llanta
aumente. Algunas alternativas para medir directamente el drea de contacto
mediante un sensor piezoeléctrico, estan reportadas en, [30], [25], [27] v [28].
Estos trabajos previamente mencionados tienen un problema en comun, de-
bido a que los sensores se encuentran dentro del neumaético, si el sensor se
dana, se necesitan herramientas especializadas para hacer el remplazo, ade-
més la manufactura requerida para el desarrollo del sensor es costosa. Con
el fin de resolver el problema de la comunicacién inalambrica y el gasto eléc-
trico que esto conlleva, en [24] y [44] se proponen disenios de generadores
piezoeléctricos, ambos basado en generar energia eléctrica por medio de un
espectro de vibracion y aceleraciones centripetas. Al igual que los sensores
anteriores, estos dispositivos son suceptibles a danos durante la operacion del
vehiculo, su instalacion requiere de herramienta especializada y el costo de la
manufactura es alto. En [7] se desarroll6 un banco de pruebas para obtener el
area de contacto de la llanta, el proceso de medicién esta basado en el feno-
meno de la reflexion interna total frustrada (FTIR, por sus siglas en inglés).
El banco de pruebas consiste en un panel de plastico iluminado alrededor de
su periferia, en el la llanta es apoyada, debido al fenémeno FTIR, la luz es
reflejada del area de contacto. Mediante una videocamara, la luz reflejada es
captada para después ser procesada.

Como alternativa se puede optar por una mediciéon indirecta, por ejemplo,
en [33| un sistema de posicionamiento global (GPS, por sus siglas en inglés)
es usado para estimar los angulos de deslizamiento longitudinal, del mismo
modo en [5], se logra estimar la rigidez en los extremos del dibujo de una llanta
mediante la informacion de velocidad en el GPS en conjunto con el sistema
de navegacion inercial (INS, por sus siglas en inglés). En [4] la estimacion del
movimiento de un vehiculo es aproximada mediante las mediciones de una
unidad de medicion inercial (IMU, por sus siglas en inglés) y un modulo de
GPS.

Otra alternativa es usar un sensor virtual para obtener la medida del area
de contacto de la llanta, un sensor virtual es un modelo computacional el cual
permite la medicion de casi cualquier pardametro [16]. El sensor virtual rela-
ciona mediciones més sencillas de obtener con la medicién de interés, todo
a través de un modelo. Los sensores virtuales se dividen en, manejados por
datos y manejados por modelo. Los sensores manejados por modelo, requie-
ren forzosamente de un modelo matematico que describa el sistema. En la
mayoria de los casos la dindmica del sistema es muy compleja para poderla
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modelar [36]. Los sensores virtuales manejados por datos no necesitan de un
modelo matematico, estos requieren de un modelo de caja negra para simu-
lar el sistema, tales modelos pueden ser métodos estadisticos multivariantes,
maquinas de soporte vectorial, redes neuronales, entre otros. Por ejemplo,
en [43], se propone un sensor virtual basado en el filtro de Kalman y modos
deslizantes para estimar el centro de gravedad y el angulo de deslizamiento
lateral del vehiculo. En [32] se disenia un sensor virtual basado en una red
neuronal, capaz de estimar los estados del vehiculo tales como la velocidad
de guinada y el &ngulo de deslizamiento lateral, estados que son importantes
para el control de estabilidad del vehiculo. En [10] se desarrolla un sensor vir-
tual mediante la aplicacion de un filtro de Kalman extendido, para estimar el
coeficiente de friccion y el angulo de deslizamiento lateral. En [34], se realiza
la estimacion de dos estados del vehiculo, 4ngulo de deslizamiento lateral y
angulo de balanceo, estos angulos son esenciales para aplicaciones de control
de estabilidad del vehiculo, tales como el control de estabilidad antivuelco.
En la estimacion del deslizamiento lateral del vehiculo, un algoritmo recur-
sivo de minimos cuadrados (RLS, por sus siglas en inglés) con un factor de
olvido es empleado. En la estimacion del angulo de balanceo, se usa el filtro
de Kalman.

Las redes neuronales suelen ser empleadas comtinmente en los sensores
virtuales debido a sus capacidades como aproximadores universales [21]. De-
pendiendo de la arquitectura y el tipo de conexiones que tenga una red neu-
ronal, puede ser aplicada para resolver problemas con dindmica compleja. En
una arquitectura mas compleja, una red neuronal recurrente (RNN, por sus
siglas en inglés) puede resolver problemas modelados como series de tiempo.
Por lo tanto un sensor virtual que use una red neuronal recurrente, ademas de
poder estimar mediciones complejas de un sistema dindmico, es capaz de pre-
decirlas. Un ejemplo de sensor predictivo se presenta en 17|, donde se usa un
modelo de inferencia neuro-difuso adaptativo para predecir el comportamien-
to de un vehiculo en la maniobra de cambio de carril. En [40] se presenta un
sistema de control inteligente de neumético, donde sensores piezoeléctricos se
usan como entrada a una red neuronal la cual estima y predice, las diferentes
fuerzas presentadas en el neumético. En [26], se propone una red neuronal
para predecir irregularidades en el terreno basado en las aceleraciones del
vehiculo.

Uno de los principales problemas en el uso de redes neuronales, es el
entrenamiento. El proceso de entrenamiento consiste en ajustar los pesos si-
napticos y bias de la red hasta que el error entre las senales de salida de la
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red y la senal deseada sea minimo. Existen distintos métodos con los cuales
la red puede ser entrenada, la mayoria de estos métodos tratan de calcular
el gradiente o en el mejor caso, aproximarlo, el algoritmo de Levenberg-
Marquardt [39] es uno de ellos. Estos métodos son eficientes para el entre-
namiento de redes neuronales sin retroalimentacion, en el caso de las redes
recurrentes existen diversas dificultades [2|. La principal razon es la presencia
de valles espurios en la superficie del error; estos valles son minimos locales
y cambian dependiendo de la secuencia de entrada |11]. En [35] se describe
una forma de lograr un entrenamiento exitoso sin caer en un valle espurio,
basta con monitorear la magnitud del gradiente, si este es muy grande, es un
indicio de que estamos en un valle, entonces el conjunto de entrada se cam-
bia temporalmente para entrenar con otra secuencia. Existen otros métodos
para lograr un entrenamiento exitoso, en [3| sugieren usar algoritmos de bus-
queda estocéstica, tales como el algoritmo de recocido simulado, evolucion
diferencial, entre otros. El problema de entrenamiento puede ser interpreta-
do como un problema de optimizacion, por lo tanto puede ser resuelto por
métodos no basados en el gradiente [20]. En [22]| es usado un algoritmo de
evolucion diferencial como base de entrenamiento de una red neuronal, estos
métodos estocasticos pueden evitar perderse en los valles espurios debido a
su mecanismo de busqueda.

2.2. Fundamento Teoérico

2.2.1. Optimizacion

El proceso de optimizacion es la seleccion del mejor elemento de un con-
junto de posibles soluciones, siempre con respecto a algun criterio. Los pro-
blemas de optimizaciéon constan de los siguientes elementos:

Variables de diseno.- Son los parametros del sistema que se pueden
modificar para alterar el valor de la funcién objetivo.

Restricciones.- Generalmente son un conjunto de ecuaciones o inecua-
ciones que limitan el valor que pueden adquirir las variables de diseno. Por
ejemplo, la potencia maxima de un motor.

Espacio de basqueda.- Son el conjunto de todas las posibles combina-
ciones de valores en las variables de diseno que a su vez cumplen el conjunto
de restricciones.

Funcién objetivo.- Es una funcién que emula el funcionamiento del
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sistema que se desea optimizar, como resultado tendremos un valor cuanti-
tativo. En otras palabras es la funcién que vincula un elemento del espacio
de busqueda con el desempeno del sistema. Un ejemplo de funciéon objetivo
es el error cuadratico medio.

El proceso de optimizacion incluye dos ramas diferentes pero estrecha-
mente relacionada una de la otra. La primer rama es el modelado de siste-
mas, esta rama se encarga de describir y expresar el sistema de estudio de
forma que sea lo mas cercano a la realidad. La segunda rama es la resolucion
de modelos, esta busca el mejor método de soluciéon, es importante conocer
el funcionamiento de cada método de solucién, ya que de este modo podre-
mos elegir cual método de solucién es mas adecuado para cada problema, y
modelarlo de una forma mas amigable.

De acuerdo a la caracteristica del problema, hay distintas maneras de
clasificar a un problema de optimizacion, analizar la naturaleza del proble-
ma permitira elegir el método de solucion adecuado, ya que "No existe un
optimizador universal”. Los métodos de resolucion se pueden clasificar en los
siguientes tipos tipos:

Métodos basados en gradiente

Los métodos basados en gradiente usan el fundamento matematico de la
derivada para determinar que valores del dominio representan un maximo,
minimo o punto de inflexién de la funcién. Este tipo de métodos de optimi-
zacién son muy precisos, pero requieren que tanto la funcién objetivo como
las restricciones sean funciones continuas y definidas en cada punto.

f(x) A

Y

Figura 2.1: Puntos donde el gradiente es cero.

Gradiente Ascendente La mecanica de este algoritmo es simple, ver
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algoritmo [I] Iniciamos en un valor arbitrario para x, después repetidamente
nos movemos en una porcion « del gradiente, donde « es un valor positivo
normalmente elegido entre 0 y 1. El algoritmo pararé hasta que el cambio en
x sea minimo o se termine el nimero de iteraciones. El gradiente asegurara
que el elemento siempre se dirija hacia un minimo, pero también es comin
que se pueda estancar en un punto de inflexion (z, de la Figura 0 en un
minimo local (z; de la Figura[2.1).

Algoritmo 1: Algoritmo de gradiente ascendente

7 + Inicializar con un vector aleatorio

mientras no se cumpla ningin criterio de paro hacer
| 7« T +aVf(T)

fin

devolver 7

Si no tuviéramos un control en el incremento del gradiente («), el algo-
ritmo se desplazara con un mayor paso, pudiendo omitir algunas soluciones,
por el lado contrario, si el valor de o es muy pequeno, el algoritmo facilmente
podria detenerse al minimos locales o puntos de inflexion.

Método de Newton

El problema de poder controlar el valor de a se puede lograr con una
modificacion al algoritmo [I} Si ademés de calcular el gradiente, se calcula el
valor del Hessiano (segunda derivada para una dimension), podremos aplicar
el método de Newton. El algoritmo [2], contiene esta implementacion, gracias
a la modificacion el valor de a es amortiguado en medida que nos acerquemos
a un minimo.

Algoritmo 2: Algoritmo basado en el método de Newthon

7 + Inicializar con un vector aleatorio
mientras no se cumpla ningun criterio de paro hacer

V(@)
7 < 7 — 047)
fin
devolver 7

Gracias al empleo de la segunda derivada, el método de newton converge
mas rapido que el del gradiente ascendente. Pero esto no asegura llegar a un
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minimo global, los algoritmos basados en gradiente son excelentes buscadores
locales. Una forma de sortear los minimos locales es elegir un valor de o que
ayude a salir de estos valles, o contar con distintos elementos que hagan una
bisqueda organizada.

Meétodos basados en explotacion

Los métodos basados en el gradiente asumen que siempre se puede calcular
la derivada del sistema, esto es veridico si se estd optimizando un sistema
ya estudiado o simplificado en distintas funciones matemaéticas. Pero en la
mayoria de los casos esto no es posible. Lo tnico que se puede hacer es
modificar las entradas del sistema y cuantificar el desempeno de este. A esto
se le conoce como modelo de caja negra, esta caja negra describe el problema
que se quiere optimizar. La caja contiene entradas con las que se alimentara
con la solucion candidata para el sistema. La caja negra arrojaré en la salida
el desempeno de la soluciéon introducida. Los algoritmos de explotacion se
caracterizan por hacer una buisqueda local alrededor de una candidato a
solucion.

Algoritmo de ascenso Esta técnica es simple, de cierto modo guarda
relacion con la técnica del gradiente ascendente pero este algoritmo no nece-
sita saber la direccion del gradiente. De manera iterativa se prueban nuevas
soluciones candidatas y se elije a la mejor. Dependiendo del tipo de modifica-
cion (mod), esta mejorara el desempenio de la optimizacion. La modificacion
mas comun es sumarle a la solucién candidata un nimero uniformemente
aleatorio entre -1 y 1 o sumarle un ntmero aleatorio con una distribuciéon
gaussiana N (u, o), ver algoritmo [3]

Algoritmo 3: Algoritmo de Ascenso

S + solucion candidata inicial

mientras no se cumpla ningun criterio de paro hacer
R < mod(S)

(
si calidad(R) > calidad(S) entonces
I S+ R

fin
fin
devolver S
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Algoritmo de ascenso escalado El algoritmo de ascenso es parecido al
algoritmo del gradiente ascendente. La tinica diferencia es que la operacion de
modificacion (mod) es una busqueda estocéstica con el principal objetivo de
encontrar mejores soluciones. Algunas veces este encontrara soluciones peores
en la cercania, y otras veces encontrara soluciones mejores. El algoritmo
de ascenso se puede modificar para obtener una mejor soluciéon para cada
solucion propuesta. Haciendo n operaciones mod a la solucion candidata, se
espera que en esta biisqueda la probabilidad de encontrar una mejor solucion
aumente. El algoritmo de ascenso escalado hace un muestreo alrededor del
candidato a solucion para escoger al mejor. Ver algoritmo

Algoritmo 4: Algoritmo de ascenso escalado

n < numero de modificaciones permitidas
S < soluciéon candidata inicial
mientras no se cumpla nmingun criterio de paro hacer
R < mod(S)
para n veces hacer
W+ mod(S)

si calidad( W) > calidad(R) entonces
| R+ W

fin
fin

si calidad(R) > calidad(S) entonces
I S+ R

fin

fin
devolver S

Algoritmo de ascenso escalado con remplazo Existe una variacion
del algoritmo de ascenso escalado, en el cual ya no se compara al elemento
R con S, en su lugar, simplemente se remplaza S con R. Al hacer esta
sustitucion se corre el riesgo de perder a la mejor soluciéon, por lo tanto se
agrega una nueva variable (Sx) que almacenaré el valor del mejor resultado
descubierto hasta el momento. El algoritmo 5| describe el comportamiento
del algoritmo de ascenso escalado con remplazo.
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Algoritmo 5: Algoritmo de ascenso escalado con remplazo

n < numero de modificaciones permitidas
S < solucién candidata inicial
S*« S
mientras no se cumpla ningun criterio de paro hacer
R < mod(S)
para n veces hacer
W« mod(S)

si calidad( W) > calidad(R) entonces
| R+ W

fin
fin
S+ R
si calidad(S) > calidad(S*) entonces
| S*+ S
fin

fin
devolver S*

Métodos basados en exploracion

Este tipo de algoritmos se caracterizan por hacerle frente a los problemas
de optimizacion global. Este tipo de algoritmos garantiza que dentro de los
limites establecidos, la mayor parte del espacio de biisqueda es explorada.
Esto es algo que los algoritmos de explotacion dificilmente lograrian, la ra-
z6n radica en que la operacion de modificacion hace ligeros cambios en las
soluciones. La operacién mod no es capaz de hacer cambios radicales. Si la
soluciéon candidata estuviera varada en un optimo local, la operaciéon mod no
serfa suficiente para poder alejarnos del 6ptimo local.

Biusqueda aleatoria Existen varias formas de construir un algoritmo de
optimizacion global. EI mas simple es la busqueda aleatoria. Este algoritmo
es el extremo de la exploracion, al contrario del algoritmo de ascenso, donde
la operacion mod genera pequenos cambios que pueden ser considerados como
el extremo de la explotacion. El algoritmo [0 describe la busqueda aleatoria.

Algoritmo de ascenso escalado con remplazo aleatorio El algorit-
mo de ascenso escalado con remplazo aleatorio es un ejemplo de una bisque-
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Algoritmo 6: Algoritmo de busqueda aleatoria

S* < alguna de las soluciones candidatas aleatorias

mientras no se cumpla ningun criterio de paro hacer
S < una solucién candidata aleatoria

si calidad(S) > calidad(S*) entonces
| S* <+ 'S
fin
fin
devolver S*

da y explotacion balanceada. Se hace una explotacion al estilo del algoritmo
de ascenso escalado por determinado tiempo. Una vez terminado el tiempo,
se inicia de nuevo el algoritmo de ascenso escalado pero en otra ubicacion
escogida de manera aleatoria. Para més detalle, ver el algoritmo

Algoritmo 7: Algoritmo de ascenso escalado con remplazo aleatorio
T < conjunto de niimeros enteros
S < soluciéon candidata aleatoria inicial
S*«+ S
mientras no se cumpla ningun criterio de paro hacer
tiempo < tiempo aleatorio escogido de T
para tiempo hacer
R < mod(S)

si calidad(R) > calidad(S) entonces
l S+ R

fin
fin
si calidad(S) > calidad(S*) entonces
| S*« S
fin
S <—alguna solucién candidata aleatoria

fin
devolver S*
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Métodos basados en poblaciones

Los métodos basados en poblaciones difieren de los métodos anteriores
ya que se mantienen alrededor de una muestra de soluciones candidatas en
lugar de una solucién tnica. Cada una de las soluciones estan involucradas
en modificar el comportamiento de la siguiente generacion. Es comun que
la mayoria de los métodos basados en poblaciones imitan conceptos de la
biologfia.

La computacion evolutiva contiene a un conjunto de estés técnicas que
imitan a algunos modelos biologicos de poblaciones asi como reglas de la
genética y la evolucion. Un algoritmo elegido de esta coleccion es conocido
como un algoritmo evolutivo (AE). Entre los AE se incluyen a el Algoritmo
Genético (AG) y las estrategias de evolucion (ES). Debido a que estan ins-
pirados en la biologfa, el CE métodos tienden a usar términos de la genética
y la evolucion.

Evolucién Diferencial

Evolucion Diferencial (DE) es un algoritmo de optimizacion global origi-
nalmente propuesto por Price y Storn en 1995 [38]. Debido a su simplicidad
y a la alta capacidad de busqueda global, ha sido ampliamente utilizado en
muchos de los problemas reales. DE es regido por tres parametros:

F.- Factor de escala
CR.- Probabilidad de cruza
NP.- Tamano de la poblacion

El rendimiento de la DE depende en gran medida de los parametros de
control F y CR. En general, un valor grande de F favorece a la explora-
cion global, mientras que valores bajos de F se inclinan a una explotacion
local. El factor CR determina el ntimero de nuevos componentes que pueden
ser introducidos en una solucién nueva. ED es una variante de la compu-
tacion evolutiva disenada principalmente para espacios con valores reales
multidimensionales, ademas se caracteriza por que los hijos deben competir
directamente contra sus padres para su inclusion en la nueva poblacion; ED
determina el valor de la mutacién basandose en la varianza actual en la po-
blacién. Si la poblacién se propaga, la mutaciéon haréd cambios importantes.
Si la poblaciéon se condensa en una region determinada, la mutacion sera
pequena. De este modo ED es un algoritmo de mutaciéon adaptativa.
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Algoritmo basico de ED

El diagrama de la Figura contiene los pasos generales de un algoritmo
de ED. Asumimos que © = [21, %9, ...,xp] y f(x) es la funciéon a minimizar.
Donde D es la dimension del problema.

Inicializacion
+

Mutacidn ¢

3

Cruza

+

Seleccidn

Figura 2.2: Pasos generales de una técnica de busqueda

Inicializacién.- El ED inicializa a los NP individuos aleatériamente
en el espacio de busqueda, después, las tres operaciones (mutacion, cruza y
seleccion) se realizan secuencialmente en cada individuo hasta que un criterio
de paro sea cumplido. Donde ;4 es el individuo i que pertenece a la NP
poblacién en la generacion g, por lo tanto xf , es el elemento j del individuo
¢ en la generacion g.

Mutacién.- Para cada individuo 7 de la generacion g, el vector mutante
Vig4+1 €s generado por la ecuacion [2.1]

Vigi1 = Tpy g+ F (Tryg — Tryg) (2.1)

Donde ry, ro y r3 son individuos escogidos aleatériamente de toda la
poblacion, de hecho 7y, rp, r3 y el indice ¢ son diferentes entre si. z,, , es el
vector base, (x,, 4 — %, 4) s la diferencia vectorial. Como podemos observar
de la ecuacion el factor de escala F controla la amplitud de la diferencia
vectorial.

En [31] se hace una comparativa de desempenio entre los distintos tipos de
funciones de mutacion. La ecuacion [2.2] explica la creacion del vector mutante
por medio de la funcion DE/rand/1/bin, este nombre nos dice las caracteris-
ticas de esta funcion: DFE es de Evolucién diferencial por sus siglas en inglés,
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rand indica que los individuos elegidos para la mutacién son escogidos de
maneara aleatoria, 1 es el nimero de parejas de individuos elegidos y bin
significa que una recombinaciéon binomial es usada. La ecuacion [2.3] repre-
senta la funcion DE/best/1/bin, a diferencia de la anterior, se elige al mejor
elemento para la mutacion. Las ecuaciones [2.4]y representan las funciones
DE/rand/2/bin y DE/best/2/bin que a diferencia de la anteriores, usan dos
pares de individuos para la mutacion.

UDE/rand/1/bin = T1 + F (12 —13) (2.2)
UDE best/1/bin = best + F (11 —13) (2.3)
UDE/rand/2/bin = T1 + F (1o + 13 — 14 — 15) (2.4)
UDE best/2/bin = best + F (11 + 19 — 13 — 14) (2.5)

Cruza.- Para cada elemento j del individuo i de la generacion g, el
vector de prueba u; 441 es generado por la operacion de cruza descrita en la
ecuacion 2.6] La operacion de cruza se hace entre el vector objetivo z; 4 y el
vector mutante v; 441 con base en la probabilidad de cruza CR

(2.6)

Wig+1 =\ 4
1,9

i {Ug?g_,’_l sirand < CR

x otro caso

Donde, rand es un nimero aleatorio uniformemente distribuido entre [0, 1]

Seleccién.- Para cada individuo ¢ de la generacion g, un mecanismo de
seleccion voraz es usado para determinar si el vector de prueba u; 441 puede
0 no sobrevivir a la siguiente generacion, la ecuacion desarrolla el proceso
de seleccion.

Tig otro caso

B {Ui,g+1 si fuigr1) < f(Tig)
Tig+1 =

2.2.2. Redes Neuronales

Como se explico en la seccion [2.2.1] el modelado del problema es parte
medular de la optimizacion. Existen distintos métodos que son usados para
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aproximar un modelo. Esto es dependiendo de la complejidad del sistema.
Para nuestro caso de estudio se eligi6 un modelo de caja negra debido a que
nuestro problema presenta una dindmica compleja. Existen distintos modelos
de caja negra tal como: maquinas de soporte vectorial, métodos estadisticos
multivariantes, métodos adaptativos, redes neuronales y métodos hibridos.
Las redes neuronales presentan un gran desempeno en el modelado de sis-
temas dindmicos complejos, ademas que al anadir diversos complementos a
su arquitectura, son capaces de realizar prediccion en diversos tipos de sis-
temas [§]. Fortuna en [16] recomienda el uso de las redes neuronales para
sensores virtuales.

Una red neuronal (NN, por sus siglas en inglés) es una técnica basada en
datos inspirada en el cerebro humano, al igual que nuestro cerebro, una red
neuronal hace conexiones entre datos de entrada con una senal de salida. En
nuestro cerebro estas conexiones se logran mediante "neuronas", las cuales
envian pulsos eléctricos de un punto a otro. En una red neuronal, estas cone-
xiones estan representadas por valores numéricos llamados pesos sinapticos,
estos pesos deben ser ajustados por algiin método de entrenamiento, con el
fin de obtener la salida deseada.

Neurona simple

Para poder comprender como entrenar una red neuronal, primero debe-
mos comprender como funciona una red desde su mas simple forma. Hagan
propone en [19] una nomenclatura amigable e intuitiva. En la Figura 2.3} se
muestra el diagrama de una neurona simple, que es la unidad béasica de una
red neuronal. La neurona consta de una entrada escalar p que es multiplicada
por el peso sinaptico w para formar el producto wp, el producto de la entrada
con el peso sindptico es enviado a un bloque de suma que también recibe el
producto de la constante 1 por el bias b. La salida del bloque de suma (n) es
enviada a la funcion de transferencia f que produce la salida de la neurona a

La salida de la neurona se calcula con la ecuacion 2.8

a=f(wp+0) (2.8)

Como se puede notar, los valores del peso sinéptico y bias son parametros
ajustables, los cambios en los pardmetros se logran mediante algoritmos de
aprendizaje, mientras que el tipo de funciéon de transferencia es elegida por
el tipo de problema.
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Entrada Neurona

s W ( ™

p =P w f—p

)\

Figura 2.3: Neurona Simple

Funcion de transferencia Existen dos clases principales de funciones de
transferencia, la lineal y las no lineales. Cada tipo de funcién de transferencia
tiene caracteristicas tnicas que la hacen tener un mejor desempeno para
ciertos problemas que para otros.

La ecuacion [2.9| representa el comportamiento de una funciéon de transfe-
rencia lineal, esta funcién es ideal para clasificaciones lineales y es la funciéon
principal de la red de elementos lineares adaptativos (ADALINE, por sus
siglas en inglés)

a=n (2.9)

Una de las ecuaciones méas usadas del tipo no-lineal es la funciéon log-
sigmotde. La ecuacion describe el comportamiento de esta funcién, esta
funcién permite a su entrada cualquier valor real, y lo limita a la salida a
valores entre 0 y 1. Esta funcién es cominmente usada en redes multicapa y
gracias a que es una funciéon diferenciable, esta puede ser usada en algoritmos
de entrenamiento por gradiente.

2.10
14e™m ( )
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Redes multicapa

El modelo de neurona contempla una sola entrada y una sola salida,
ahora podremos considerar aumentar el niimero de entradas de la neurona,
el nimero de neuronas y el ntimero de capas neuronales. Por lo tanto los
valores de pesos y bias dejaran de ser valores escalares, ahora se constituirdn
de matrices de datos. En la Figura [2.4] se puede apreciar las conexiones de
una red neuronal de tres capas con n neuronas. En este diagrama se puede
notar que existen R entradas, S' neuronas en la primer capa, S? neuronas
en la segunda capa, por tltimo S neuronas en la tercer capa. El ntimero de
neuronas de cada capa puede ser diferente entre ellas. La salida de las capas
uno y dos, son entradas de las capas dos y tres respectivamente.

Las redes multicapa poseen un mejor desempeno que las redes de una
sola capa. Por ejemplo, una red con 2 capas, la primera log-sigmoidal y la
segunda lineal, puede modelar una mayor variedad de funciones que una red
de una sola capa simplemente no podria.

Entrada Primera capa Segunda capa Tercera capa
R N N N
w11,1 nji f1 11 \.\r21,1 n21 f 321 w 31,1 n31 fs' 331
o bly bgl
1 1
p: naf[ 1 2| a2 i S
+ 5 f + f
p b2 . b2
: 1 . y 1
p= 11 z 3 :
= T 2 2z s 3 E]
D 5 FE= P f
wh 2R [ W L2
J 2 J \ 1 J L ! J

Figura 2.4: Red neuronal de tres capas y n neuronas.



Capitulo 3

Diseno de sensor virtual

La esencia de la Ingenieria es el diseno. Diseniar como acto instintivo se
podria llamarse crear o innovar, si el objeto no existe o es una modificacion
de lo existente, se conoce como transformaciéon. En el &mbito ingenieril, el
disenio se define como el proceso previo de visualizacién en la buisqueda de
una solucion en cualquier campo. Ninguna metodologia en especial puede
manejar a la perfeccion todas las situaciones que se presentan en un momen-
to dado, encontraremos tantas metodologias como soluciones existentes, el
motivo principal es que el proceso de diseno es una experiencia humana y
como tal, difiere entre cada sociedad. Para ser de utilidad, una metodologia
debe usarse flexiblemente como guia y no una rutina.

El profesor George Dieter propone un método de diseno [12], el cual con-
siste en los siguientes pasos:

1. Definicion del problema 5. Arquitectura del producto
2. Recopilacion de informacion 6. Configuracion del diseno
3. Conceptualizacion 7. Diseno paramétrico

4. Evaluacion 8. Diseno a detalle

Segiin Diter, la parte mas importante del proceso es la definicién del
problema; ya que el verdadero problema no siempre es el que se ve a simple
vista. Definir al problema lo mas detallado posible ayudara a evitar caer en
soluciones inadecuadas; ademés nos permitird tener una mejor perspectiva
para el desarrollo de las siguientes fases del diseno.

23
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:

Seleccion de un conjunto de datos de la base de datos de la planta.
Filtro de Datos

v

Estructura del modelo y seleccién de regresor

v

Estimacion del modelo

v

Validacion del Modelo

by

A\

Figura 3.1: Proceso de diseno de un sensor virtual

Asi como existen metodologias de diseno mecéanico, eléctrico, aerodiné-
mico, por decir algunas. Luigi Fortuna en su libro Soft Sensors for Monito-
ring and Control of Industrial Processes propone una metodologia, esta
se puede observar en la Figura Como ya se ha mencionado antes, una
metodologia no es para seguirla al pie de la letra, esta puede ser flexible de-
pendiendo de la necesidad del problema. La metodologia propuesta para este
trabajo de tesis es la siguiente:

1. Selecciéon de variables de entrada
2. Adquisicion de datos
3. Acoplamiento del modelo regresor

4. Validacion del modelo regresor

El paso 1, 2 y 3 se veran a detalle en este capitulo, dejando para el
siguiente capitulo el paso 4.
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3.1. Seleccion de variables de entrada

El primer paso en el diseno de un sensor virtual es el analisis de los
datos disponibles, el resultado de este analisis es una lista de variables que
estén estrechamente relacionadas con el area de contacto del neumatico. La
seleccion de variables debe estar sustentada por un modelo matematico que
describa a la planta, en caso de no existir, se pueden incluir experimentos del
sistema para obtener las variables relacionadas al fenémeno de interés.

3.1.1. Modelo matematico

Este trabajo de tesis baso su seleccion de variables en el trabajo presen-
tado en [13],en este trabajo se encuentra un modelo matematico desarrollado
para un vehiculo tipo baja de tamano normal. En la Figura se puede
apreciar el modelo completo, compuesto por el modelo de las llantas, mode-
lo de la suspension, modelo del sistema de frenado, modelo del sistema de
propulsion, modelo del sistema de direcciéon y modelo del chasis, que como
podemos ver, este interactiia con todos los demés sistemas.

Propulsion Direccion Frenado
[ | |
Le Suspension : Suspension Le
delantera > pe o - | pe « delantera
delanteraizquierda delantera derecha
derecha . derecha
Chasis
Llanta = = Llanta
Suspension trasera Suspension trasera
trasera »> T - —] + trasera
izquierda derecha
derecha derecha

Figura 3.2: Modelo matemaético desarrollado en [13]

Del diagrama de la Figura [3.2] podemos notar la relacion que tienen
directa o indirectamente cada sistema del automoévil, todos entrelazados en
el chasis. El chasis es el sistema que conjunta a todos los demas, este sistema
junto con las llantas, son los tinicos sistemas que interactiian con el ambiente,
ya sea con el terreno o con el aire.

Se dara una breve explicacion de cada parte del modelo, profundizando
més en el modelo de las llantas, el cual es de nuestro interés. Concluyendo
con una lista de variables relacionadas con el area de contacto de las llantas.
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Modelo de la llanta

El area de contacto de la llanta es el tltimo e indudablemente el enlace
més importante del sistema de propulsion, la razén radica en que en esta
area es donde todas las fuerzas externas son transmitidas, con excepcion de
la fuerza de arrastre. El comportamiento de los neumaticos es parecido al de
un resorte, la llanta transmite la vibraciéon generada por la forma del terreno
al sistema de suspensiéon que este a su vez amortiguara la vibracién para
transmitir lo menos posible al chasis. El modelo parte de considerar la forma
de terreno como una variacion en la altura (eje z), debido a esta variacion
se puede calcular el area de la llanta. Este modelo no considera los efec-
tos ocasionados por la deformacion de la llanta, ya que resulta complicado
modelarlos, del mismo modo se considera al area de contacto de forma rectan-
gular. En la Figura [3.3] se muestran graficamente las variables que ayudaran
a modelar el neumatico.

Re

Figura 3.3: Descripcion geométrica de la llanta.

El area de contacto del neumatico como ya se menciond es representado
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por una figura rectangular (Ecuacion .

Ac=a - (3.1)

Donde:
A, Area de contacto de la llanta
a; Ancho del area de contacto de la llanta
x Largo del area de contacto de la llanta

Dado que no se considera deformacién en el ancho de la llanta, el largo del
neumatico es la tinica variable a calcular. Para obtener el largo del neumatico
es necesario el siguiente desarrollo matemético. Usaremos las identidades
trigonométricas para calcular el valor del angulo de corte de la llanta, ver
ecuacion 3.2

R, —AJ ))

B (3.2)

Qi = arc cos <

Donde:
alpha; Angulo de corte de la llanta
R; Radio de la llanta

AJ Distancia comprimida de la llanta

La distancia comprimida de la llanta esta directamente relacionada con
la geometria del terreno, pero asi mismo esta relacionada con la posicion del
neumatico, esta puede cambiar debido a la dinamica del vehiculo o alguna
perturbacion.

AJ=Q — Az (3.3)

Donde:
() Cambio de la altura del terreno
AZ Cambio en la altura de la llanta

x, = Ry - sin(ay) (3.4)
z, Mitad del largo del area de contacto

r=2-x, (3.5)
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Aplicando &lgebra a las ecuaciones [3.2], [3.3] y dan lugar a la

ecuacion N
r = 2R;sin [arc cos (%))] (3.6)
t

Por tltimo, sustituimos el valor del largo del drea de contacto en la ecua-

cion [3.1] y obtenemos la ecuacion [3.7]

A. = 2a; R, sin [arc cos (RI:_TAJ))] (3.7)
t

Donde:
A, Area de contacto de la llanta
a; Ancho del area de contacto de la llanta
x Largo del area de contacto de la llanta

Modelo de la suspension

El sistema de suspension tiene como principal tarea absorber las pertur-
baciones generadas por las irregularidades en el camino, en general el sistema
de suspensién se compone por elementos mecénicos como son barras, resortes
y amortiguadores. Este sistema se encuentra entre el chasis y las llantas, el
sistema otorga control al vehiculo asi como confort al usuario. El modelo de
la suspension detalla el cambio en la geometria que sufre la suspension con
respecto al cambio de terreno, por lo tanto; se debe considerar los cambios
que sufre la suspensiéon como variable a seleccionar.

Modelo del sistema de frenado

El sistema de frenado tiene el objetivo de disminuir la velocidad del
vehiculo a peticion del conductor, transforma la energia cinética del vehiculo
en calor. Basicamente el sistema de frenado transmite la presion que ejerce el
conductor al pedal de freno, a través de un fluido que amplifica dicha presion,
con el objetivo de reducir la velocidad del vehiculo con un esfuerzo minimo.

Modelo del sistema de propulsiéon

El sistema de propulsiéon o comtnmente llamado tren de potencia, tiene
el proposito de cambiar el estado de movimiento del vehiculo, esto lo logra
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haciendo uso del combustible almacenado en el tanque, con el fin de generar
energia motriz para mover el vehiculo. Este sistema por lo general contiene
los siguientes elementos; motor, sistemas de transmision, baterias y tanque
de combustible.

Modelo del sistema de direccion

El sistema de direccion tiene el objetivo de orientar las ruedas delanteras
para que el vehiculo tome la trayectoria deseada por el conductor. Para que
el conductor no tenga que realizar esfuerzo en la orientacion de las ruedas, el
vehiculo dispone de un mecanismo de asistencia.

Modelo del chasis

El chasis es una estructura multipropoésito, principalmente es la encarga-
da de sostener y dar rigidez al vehiculo, el chasis recibe todas las cargas y
esfuerzos. El chasis de un vehiculo consta de un armazon en el cual se sujeta
e integra los componentes de todos los sistemas. El modelo del chasis estéa
formado por; calculo de momentos generados por el modelo de la suspension,
calculo de momentos producidos por el modelo del sistema de propulsion y
frenado, célculo de momentos generados por el sistema de direccion y el peso
del vehiculo, todas estas fuerzas influyen en el chasis ya sea en la altura del
mismo o en sus angulos de cabeceo y alabeo.

3.1.2. Lista de variables de entrada

De la Figura podemos notar que el area de contacto esté relacionado
con los cambios de aceleracion del automoévil, asi como la orientacion de
las llantas. El modelo matemético antes descrito fue desarrollado para un
vehiculo de tipo SAE baja.

El conjunto de variables obtenidas son las siguientes: la aceleracion de
las llantas en el eje z (a_ty, a_ts, a_t3, a_ty), el desplazamiento de la
suspension en cada amortiguador (z_s1, _S9, ©_S3, _84), el dngulo de
cabeceo y balanceo lateral del chasis (® y © respectivamente) y por altimo
el angulo de la direccion (). Para futuras referencias el nimero de cada
llanta empieza de la frontal izquierda y continua en contra del sentido de las
manecillas del reloj.
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Figura 3.4: Diferentes areas de contacto en situaciones de reposo, aceleracion,
frenado y vuelta.

Aceleracion de las llantas en el eje z [a_ Syanta]

Esta variable no tiene relacion alguna con el giro del neumatico, se refiere
a la aceleracion que tienen las llantas debido a un cambio repentino en la
distancia entre los neumaticos y el terreno. En la Figura podemos
notar que un cambio en el terreno representa un cambio en la aceleracion del
neumatico.

Desplazamiento de la suspension en cada amortiguador [z ¢4l

La geometria de la suspension tiene una relacion directa con el cambio de
area de contacto de las llantas. El elemento de la suspension elegido fueron
los amortiguadores dado que son la parte de la suspension que sufren los
cambios més significativos. En la Figura [3.5(a)| se nota de manera fisica el
cambio de geometria del amortiguador.

Angulo de cabeceo del chasis [®]

Es uno de los tres dngulos de navegacion del auto, este &ngulo representa
la inclinacion en el eje y del automovil (ver Figura [3.5(b)), la informacion
que provee esta variable es el cambio en la distribucion del peso del vehiculo,
el cual influye en el cambio del area de contacto.

Angulo de balanceo lateral del chasis [O)]

Al igual que el angulo de cabeceo, el angulo de balanceo lateral es otro de
los &ngulos de navegacion, este angulo representa la inclinacion en el eje x del
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automovil (3.5(c)|), en complemento con el dngulo de cabeceo, esta variable
nos proveera informacion acerca del cambio de distribucién de peso lateral,
lo que implica un cambio en el area de contacto.

Angulo de la direccién de los neumaticos [Q]

Como se puede apreciar en la Figura el cambio en la orientaciéon de
las llantas delanteras provocan un cambio significativo en la forma en que los
neumaticos entran en contacto con el terreno, tanto de los delanteros como
los traseros. Por esta razon, el déngulo de la direccion (ver Figura es
elegido como variable de entrada del Sensor Virtual.

(c) Vista frontal del vehiculo

Figura 3.5: Descripcion fisica de algunas variables de entrada.
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3.2. Adquisicién de Datos

La adquisicién de datos estéd acotada a la frecuencia de muestreo y a la
lectura sincronizada de los datos, en otras palabras, la recopilacion de datos
depende de cuan rapido podemos leer las variables y que sean leidas todas
en el mismo instante. La arquitectura de la instrumentacion puede lograr la
lectura sincronizada de las once variables, ademas los microprocesadores ac-
tuales permiten una frecuencia de muestreo mayor a 100 K Hz. El problema
es la frecuencia en que el area de contacto puede ser medida, en |7| se mues-
tra la metodologia para medir el area de contacto de un neumatico, cémo
se puede apreciar, necesita una camara fotografica que en su mayoria posen
frecuencias de muestreo de 30 Hz. Esta frecuencia de muestreo es muy baja.
Considerando la frecuencia de muestreo de 30 Hz y una velocidad constante
de 50 %, la distancia de prediccion es de 46.30 ¢m. Esta distancia de pre-
diccion no es adecuada para el sensor ya que cualquier perturbaciéon menor
a 463 mm no sera tomada en cuenta por el sensor.

Figura 3.6: Pista objetivo.

Este trabajo obtendra las mediciones basado en el modelo desarrollado
en [13], este es un modelo dindmico integral de un vehiculo con los 6 subsiste-
mas ya mencionados en la seccion |3.1.1} El modelo recibe como entradas, la
velocidad de desplazamiento y la forma del terreno para cada neumético. El
modelo permite una frecuencia maxima de muestreo de 5K hz, suponiendo
que el vehiculo mantiene una velocidad constante de 50 %, la distancia de
prediccion es de 2.8 mm, esta distancia de predicciéon es mejor que la que se
obtiene por la instrumentacion, ya que el sensor tomaria en cuenta a todos
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los eventos mayores a 2.8 mm. Las mediciones obtenidas por el modelo, son
normalizadas para que la red neuronal tenga un mejor desempeno.

La pista de prueba consta de una serie de topes reductores de velocidad
alternados (ver Figura[3.6). El vehiculo mantiene una velocidad constante de
50 %, el primer reductor de velocidad es para el neumatico delantero iz-
quierdo, después de haber pasado el reductor, el neumatico delantero derecho
golpea el reductor de velocidad, y asi sucesivamente. La simulacién consta
de 6s, en los los neumaticos golpean al menos una vez un reductor.

Cabe mencionar que la red neuronal es entrenada para este tipo de pista
de pruebas, si se quiere abarcar todos los casos posibles, es necesario disenar
una pista de prueba capaz de simular todos los estados fisicos y mecanicos
del vehiculo.
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3.3. Acoplamiento del modelo regresor

Existen distintos tipos de modelos de caja negra que sirven para aproxi-
mar una funcién, algunos ejemplos de ellos son; maquinas de soporte vecto-
rial, métodos estadisticos multivariantes, métodos adaptativos, redes neuro-
nales y métodos hibridos. Las caracteristicas del problema definen el modelo
a elegir. Dado que nuestro problema es un sistema dindmico complejo, que
ademas requiere un modelo que permita prediccion de datos, se eligié el mo-
delo de redes neuronales recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) debido
al gran desempeno al modelar sistemas dinamicos complejos, ademés del
desemperio en la prediccion de diversos sistemas [6].

En el seccion 2.2.2] se dan las bases del funcionamiento de una red neuro-
nal. Como ya se menciond, la facultad de predicciéon de una RNN es atribuido
a las conexiones de retroalimentacion, estas conexiones permiten a la RNN
emular series de tiempo.

3.3.1. Modelo regresor

La principal caracteristica de una red neuronal recurrente es que con-
tiene al menos una conexién de retroalimentacién en su arquitectura. Esto
permite a la red neuronal poder aprender secuencias de datos. Las arqui-
tecturas mas usadas de RNN consisten en un perceptréon multicapa, al cual
se le anaden conexiones de retroalimentacién. Estas conexiones explotan e
incrementan las cualidades de modelado no-lineal del perceptréon multicapa.
Un ejemplo de estas redes es la red neuronal no lineal autorregresiva con
entrada exdgena (NARX, por sus siglas en inglés), debido a las caracteristi-
cas de esta red, tiene la habilidad de simular lineas de tiempo. Una de las
ventajas en la arquitectura de la red NARX es el acoplamiento de bloques de
lineas de retardo (TDL, por sus siglas en inglés). Estos bloques de retardo se
encuentran implementados tanto en la entrada de la red (TDLZ,), como en la
retroalimentacion (TDL%,). En la ecuacion se encuentra la arquitectura
del vector de TDL, tanto para entrada de de la red como de la retroalimen-
tacion. Como se puede observar el tamano del bloque de retroalimentacion
puede ser del tamano que uno desee, aumentar el tamano de estos bloques
hara més sencilla la labor de modelar series de tiempo, pero la consecuencia
es aumentar el tamano de la matriz de pesos que conlleva a un mayor tiempo



3.3. ACOPLAMIENTO DEL MODELO REGRESOR 35

de computo.

TDLY (t) =
- (3.8)

TDLY(t) =

Donde:
p(t) Vector de entrada en el tiempo ¢
a™(t) Vector de salida de la NARX en la dltima capa M en ¢ tiempo
n  Numero de lineas de retardo en el bloque

La Figura [3.7 muestra la arquitectura de la NARX elegida para este
trabajo, donde: R! es la longitud del vector de entrada; S* y S son el niimero
de neuronas de la primer capa y la segunda capa respectivamente; n'(t)
y n?(t) son la senial de entrada de las funciones de transferencia f! y f?
respectivamente.

Como se explico en la seccion 2.2.2] las dimension de las matrices de pe-
sos y bias estan relacionadas con la cantidad de neuronas. Para calcular la
dimension de cada matriz, es necesario proponer una arquitectura, la arqui-
tectura elegida tiene las siguientes caracteristicas: la dimensiéon de los bloques
de retardo es de tres tiempos cada uno (I'DL}, = TDL%}, = 3); veinticinco
neuronas para la primer capa (S! = 25); la dimension del vector de entrada
son las once variables que se eligieron (R' = 11); el ntimero de neuronas de la
capa de salida son las cuatro areas de contacto, una por cada llanta (52 = 4);
por tltimo, las funciones de transferencia elegidas para la red son logsig para
ambas capas (f!(n'(t)) = logsig(n'(t)) y f*(n?(t)) = logsig(n*(t)))

Con los anteriores valores propuestos podemos obtener las dimensiones de
las matrices de pesos y bias. En la Tabla se reportan las dimensiones de
cada matriz. La arquitectura propuesta da como resultado un total de 1254
elementos, entre ellos pesos sinapticos y bias. Es notable como el tamano de
los bloques de retardo tienen gran influencia en la dimensiéon de las matrices,
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Figura 3.7:

Arquitectura de la NARX Propuesta.
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y como consecuencia de esta influencia, tiene una estrecha relaciéon con la
cantidad de elementos que podemos modificar en la NARX como se puede
notar en la Tabla B.11

Tabla 3.1: Dimensiones de las matrices de pesos y bias

Matriz Ecuacion Dimensiéon Elementos
Iwht St TpDL? - R 25 x 33 825
LWtz gl x TDLY, - S? 25 x 12 300
bt Stx1 25 x 1 25
LwW21 5% x St 4 x 25 100
b2 S% %1 4x1 4
1254

La ecuacion [3.9] describe como calcular la salida de la red neuronal dise-
fiada (a?(t)). Para mas informacion acerca de las funciones de transferencia

(fY o f?) ver [19].

'(t) = logsig (IW"'TDLZ, (t) + LW"*TDL},(¢) + b')

?(t) = logsig (LW>'a () + b?) (3.9)

a
a

Donde:
IWYY Matriz de pesos del vector de entrada de la red
LW!2 Matriz de pesos entre la capa 1 y la capa 2
LW?!  Matriz de pesos entre la capa 2 y la capa 1
b!  Vector de bias de la capa 1
b?  Vector de bias de la capa 2

El desempeno de la NARX puede ser cuantificado como la diferencia entre
el valor deseado y el valor obtenido por la red neuronal. A esta diferencia
se le conoce como funcién de error y es descrita en la ecuacion [(3.10] Esta
funcién de error calcula el promedio de la diferencia entre la salida de la red
neuronal y el valor de salida deseado en un tiempo .

e(t) = o > ety —a (1) (3.10)
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Donde:
aM(t) Vector de salida de la red neuronal
t(t) Vector de salida deseado

Nr Numero de elementos en el vector de salida

La funcién del error e(t) es una diferencia puntual. Para medir el desem-
peno en toda la linea de tiempo es necesario calcular la funcién del error a
lo largo de toda la linea. La ecuacion describe como calcular el error de
la linea de tiempo.

1
E=+— > e(t) (3.11)

Donde:
N;;  Numero de datos en la linea de tiempo

3.3.2. Entrenamiento por gradiente

Conocido por retropropagacion del error (Backpropagation en inglés), es
un algoritmo de entrenamiento del tipo supervisado, es decir necesita de
un conjunto de datos para ser implementado. Los datos de entrenamiento
consisten de duplas de valores numéricos, una componente son las entradas
y el otro la salida deseada o "target”. Este método es ideal para entrenar
redes del tipo estatico. Las redes de tipo estatico son aquellas en las que las
conexiones entre cada capa no forman un ciclo. El tipo de red que se eligio
contiene transiciones de retroalimentacion, en otras palabras no es una red
estatica, por lo tanto no es candidata para ser resuelta por Backpropagation.

En [18], se propone realizar algunas modificaciones a la red para que esta
pueda ser entrenada por medio del gradiente. La arquitectura simplificada de
la NARX se muestra en la Figura , la principal modificacion es desco-
nectar la retroalimentacion de la red neuronal como se aprecia en la Figura
. La premisa en que nos basamos poder desconectar la retroalimenta-
cion es la siguiente: El vector de retroalimentacién podra sustituir los
valores deseados de la red en lugar de los valores de salida, esto se
puede hacer, debido a que el gradiente busca igualar el valor de salida de
la red (a™(t)) con el valor deseado(t(t)), por lo tanto, en algtin momento el
valor de salida seré el deseado y se cumpliré la premisa.
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Figura 3.8: Tipos de conexion de la retroalimentacion.

El objetivo del algoritmo de entrenamiento por gradiente es encontrar el
punto minimo que represente la diferencia entre la salida de la red y el target,
esto se logra por medio de ecuaciones diferenciales. La direccion del gradiente
modifica los valores de pesos y bias para obtener un nuevo valor de error, la
hypersuperficie de error adquiere una mayor dimension entre mas neuronas
y capas se agreguen a la red neuronal. El método del gradiente presenta
dificultades debido a la presencia de valles espurios en la hypersuperficie del
error.

Estos valles son espurios, porque no estan relacionados con el problema del
entrenamiento. Dependen tnicamente de las entradas de red, de los estados
de red iniciales y de la arquitectura de la red. Existen dos tipos principales
de valles espurios en la superficie de error. Los valles de raiz que dependen
de la secuencia de entrada y los valles de arquitectura que aparecen indepen-
dientemente de la secuencia de entrada y son caracteristicas fundamentales
de la arquitectura de red. Los valles espurios son un grave problema en el
proceso del entrenamiento, debido a que estancan la busqueda del verdadero
minimo global [23].

3.3.3. Entrenamiento por optimizaciéon

El proceso de entrenamiento puede ser considerado como un problema de
optimizacién en un espacio de biisqueda continuo. El objetivo del aprendiza-
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je, consiste en encontrar la configuracion de pesos y bias que correspondan
al minimo global de la funcién de error. La mayor parte de los entrenamien-
tos concluyen en un minimo local "suficientemente bueno". Al considerar el
proceso de entrenamiento como un problema de optimizacion, los valles es-
purios son interpretados como minimos locales. Dado este planteamiento, los
métodos de optimizacion estocéstica pueden presentar una gran ventaja res-
pecto a los métodos basados en el gradiente, esto es debido al mecanismo de
exploracion que los métodos estocasticos presentan, esto les permite sortear
los minimos locales y no quedar atrapados en ellos.

En este trabajo, proponemos como método de entrenamiento una version
modificada del algoritmo de entrenamiento basado en evolucion diferencial
que fue propuesto inicialmente para redes con propagacién hacia adelante
en [22], el cual se aplico a una red neuronal recurrente.

Algoritmo de ED para entrenamiento de una RNIN

El algoritmo de evolucion diferencial (ED) puede ser clasificado como
un algoritmo evolutivo para espacios de busqueda continua. Por esta razon,
este puede ser aplicado para optimizar los pesos y bias de una red neuronal
recurrente. En un entrenamiento estandar, las entradas y el valor deseado de
la red son valores conocidos, por lo tantos son valores fijos. Los valores de
pesos sinapticos y bias cambian con el objetivo de hacer un relaciéon entre
los valores de entrada de la red y la salida deseada. El valor que calificara el
desempeno de la red neuronal es el error de la linea de tiempo, ver ecuacion
B.111

La principal ventaja de usar un algoritmo no basado en el gradiente es
que la NARX puede ser entrenada sin hacerle ninguna modificacién a su
arquitectura, es decir se entrena totalmente conectada (Figura [3.8(a)]), el
algoritmo de evolucion diferencial fue modificado para incluir el proceso de
entrenamiento, validacion y prueba. El proceso de entrenamiento se realiza
con la red neuronal conectada, contrario a los procesos de validaciéon y prueba
que se realizan de manera desconectada. La razon se discutira en la seccién
3.3.4

El objetivo de un proceso de optimizacién es minimizar la funcién ob-
jetivo, en nuestro caso, minimizar el valor del error de la linea de tiempo
(ecuacion . Esto se lograra modificando los valores de los pesos sinap-
ticos y bias. Como se detallé en la seccion [2.2.1] el algoritmo de evolucion
diferencial opera a partir de una poblacion de soluciones candidatas. Cada



3.3. ACOPLAMIENTO DEL MODELO REGRESOR 41

posible solucién representa a un individuo de la poblacién. Por lo tanto cada
individuo representa a un vector que contiene a todos los bias y pesos sinapti-
cos, recordemos que para la arquitectura propuesta, cada individuo contiene
1254 elementos (ver Tabla [3.1). A la longitud del vector del individuo se
le conoce como dimension del problema D. Las cuatro fases del proceso de
entrenamiento son las siguientes:

Inicializacion.- La poblacion (N,) es inicializada con valores aleatorios
entre [—1,1]. Una mayor poblacién haréd que el algoritmo tenga mayores
propiedades de exploracion, pero esto requerira mayor tiempo de computo.

Mutacién.- Para una generacion GG, para cada individuo p (vector obje-
tivo), se mutan todos los pesos y bias de cada neurona n, entrada i y capa L.
La operacion de mutacion se rige por las ecuaciones y A el vector
mutado se le conoce como vector donante.

L) 7‘ L’ 7‘ L7 7. L7 7'

Uw(Z,ZG) = u}'r”l,nGz — Fx (U)TZ%l - w'r3,nGz) (312)

L, L, L, L,
Ub(]:G) = brlle — Fx (br;G - bTSTLG> (3.13)

Donde:
p, rl, r2 y r3 Indices aleatorios y diferentes que pertenecen a IV,

L, o Se usa-

Vo (pG) Vector donante de pesos sinapticos

va(ng) Vector donante de bias
F Factor de escala entre [0, 2].
ra la funcion DE/rand/1/bin debido a que esta funcion esta orientada a bus-
car distintas soluciones en el espacio de busqueda. En diferencia de alguna
funcién que tome en cuenta al mejor individuo.

Cruza.- La etapa de recombinacién o cruza, incorpora soluciones exi-

. ) Lyni )
tosas de generaciones anteriores. El vector de prueba uw’(Z’ZG) estd compuesto
por elementos del vector donante y el vector objetivo. Cada elemento de los

vectores de pesos y bias pasa por la operacion de cruza, las ecuaciones de

cruza son las niimero v 13.15]
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w(p,G) - w(pﬁ?) (314)

Lin t
wpg Olro caso

Loni :
Lo {v . sirand < CR

(3.15)

L {va(;fG) si rand < CR
b(p,G)

e otro caso

Donde:
rand Numero aleatorio uniformemente distribuido entre [0, 1]
CR Probabilidad de cruza elegida entre [0, 1]

Seleccién.- El vector objetivo w, ¢ es comparado con el vector de prue-
Lonyi . . -

ba uw’(Z’ZG), ambos vectores son evaluados mediante la funciéon de desempeno,

el que presente un mejor desempeno asegurard un lugar en la siguiente gene-

racién. Las ecuaciones de la etapa de selecciéon son la niimero y[3.17

0y oy = 3 Gy S E(twp.a), tep.c) < E(wpa,bpa) (3.16)
pe W, otro caso
bory = 4 WGy S E (), tep.c)) < E(wpa, bya) (3.17)
i by otro caso

Donde:
E  Funcion de desempeno o funcion de error (ecuacion |3.11]).

El proceso de entrenamiento es cubierto casi en su totalidad por la adap-
tacion hecha al algoritmo de evolucion diferencial. Para que el algoritmo de
evolucion diferencial pueda detectar un sobreajuste en los datos, es necesario
anexar una seccion a nuestro algoritmo. El sobreajuste de los datos ocurre
cuando la red neuronal aprende el conjunto de datos de entrenamiento pero
falla al probar con nuevos datos. Para més informacion, ver [19]. Para en-
frentar este problema, al algoritmo de evolucion diferencial se le anadio el
moédulo de deteccion temprana, que consiste de un nuevo conjunto de datos,
un nuevo criterio de paro y una generaciéon de validacion.
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Validacion.- Cada numero de generaciones Ng,, el conjunto de datos
de entrenamiento es cambiado por el conjunto de datos de validacion. En la
generacion de validacion G, los individuos no presentan mutaciéon cruza o
seleccion. La generacion de evaluacion consiste en obtener el desempeno de
cada individuo con el conjunto de datos de validacién (ecuacion [3.11)). Una
vez obtenido el desempeno de cada individuo, se compara el promedio de
esta generacion con la generacion pasada, si el nimero de incrementos con-
secutivos es mayor al nimero permitido, el algoritmo es detenido. EI nimero
de incrementos consecutivos es puesto a cero si el error en la generacion es
menor que en la generacion anterior. La ecuacion describe el proceso de
validacion.

(3.18)

; {io +1 si EVal<Gv — 1) < EVal<G1))
O p—

0 otro caso

Donde:
Eva(Gy) Error de validacion promedio de la poblacion (ecuacion [3.19))
io Contador de incrementos consecutivos

Bva = 3 E(D) (3.19)

pEN

Donde:
N Tamano de la poblacion
p Individuo de la poblacion
E  Funcion de desempeno o funcion de error (ecuacion .

Criterios de paro.- El proceso de optimizacién es un proceso iterativo,
por lo que se usaran las siguientes condiciones para detener el algoritmo:

1. Mdximo numero de generaciones. El algoritmo es detenido si el nimero
de generacion actual G rebasa el nimero maximo de generaciones Gy,qz-

2. Deteccion temprana de sobreajuste. Es activado si el contador de incre-
mentos consecutivos 7o, excede el nimero méaximo permitido Nop.
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3. Error minimo. Si algin individuo alcanza un valor de error menor al
valor deseado E,.;,, el algoritmo se detiene.

Prueba.- Con el objetivo de cuantificar el desempeno del entrenamien-
to, una vez detenido el algoritmo, se elige al mejor individuo de la poblacion
Drest- Una vez elegido, se usan los valores finales de pesos y bias. Estos valores
son puestos a prueba con una conjunto de datos distinto al de entrenamiento
y validacion, se usa la ecuacion para calcular el valor del error de prue-
ba Eiest(Grast)- El pseudocodigo del algoritmo de evolucion diferencial para
entrenamiento de redes neuronales recurrentes es presentado en el algoritmo

B
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Algoritmo 8: Algoritmo de evolucion diferencial para entrenamiento

mientras no se cumpla ningun criterio de paro hacer
si la generacion es de validacion entonces
para cada p individuo de la poblacion N hacer
| Calcular la funcién de error E(w, ¢, by c)
fin
Calcular el error promedio de la poblacién Evy 4 (G,)
si Evai(Gy) es mayor que Evq (G, — 1) entonces
| incrementar en uno a ip
en otro caso
| igualar a cero el contador ip
fin
en otro caso
para cada p individuo de la poblacion N hacer
Asignar nimeros enteros aleatorios para r1, 72, r3 acotados entre [1, N]
tal que el individuo p # r1 # 2 # r3.
para cada entrada ¢ de la neurona n de la capa L hacer

Ling _  Lng F * Ln,g  Ln,i
Yu(p,c) = Wr1,G Wra g — Wr3 G

Ln _ 3Ln L.n L.n
Ub(p.G) = bric — (br2,G - brg,c>
fin

para cada entrada i de la neurona n de la capa L hacer
si rand(0,1) < CR entonces

‘ uL,n,i _ UL,n,i
w(p,G) w(p,G)
en otro caso
Lmn,g _  Lmng
‘ w(p,G) ~ YpG
fin

si rand(0,1) < CR entonces
L.n _ Ln
\ Uo(p,G) = Yb(p,G)
en otro caso
‘ uL,n _ L.n
b(p,G) p,G
fin

fin

fin
Calcular la funcién de error E(wp.c,bp,6) Y E(Uw(p,q), Usp,a))
si E(Uw(p,a)» Un(p,c)) < E(wp,q,bp,c) entonces
Wp,G+1 = U (p,G)
bp.G+1 = Up(p,c)
en otro caso

‘ Wp,G+1 = Wp,@

bp,c+1 = bp,c

fin

fin
fin
devolver wy, g+1,bp,c+1
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3.3.4. Preprocesamiento de datos

La importancia de la normalizaciéon de datos es casi tan relevante como el
entrenamiento de la red neuronal, en [37] se demuestra la relacion que tiene
la normalizacion con el tiempo de entrenamiento de la red. Las unidades
fisicas de cada una de las variables es distinta, al igual que la dimensién de
la magnitud, estas caracteristicas hacen de la normalizaciéon una necesidad.
Para el preprocesamiento se eligié6 una transformacion lineal, la cual toma
en cuenta el valor minimo y méximo que es fisicamente posible para cada
entrada y salida de la red neuronal.

Como ya se menciono, este trabajo obtendré las mediciones basado en el
modelo desarrollado en [13], este modelo permite una frecuencia maxima de
muestreo de 5 Khz. Para el algoritmo de entrenamiento necesitamos tener
tres conjuntos de datos, el conjunto de entrenamiento, validaciéon y prueba.
Para que el algoritmo pueda entrenar la red neuronal completamente conec-
tada, el conjunto de entrenamiento debe ser un conjunto de datos continuo,
es decir ser una linea de tiempo. Los otros dos conjuntos no necesariamente
deben de ser lineas de tiempo, ya que el objetivo de estos puntos es eva-
luar el desempeno de la red neuronal en puntos diferentes a los valores de
entrenamiento, por lo tanto la red neuronal no se probara conectada.

| do| di|do|ds|de|ds| ds|dr]|ds| ds]dio] dis]diz|dis|die]dis]

(a) Linea de Tiempo.

Fido] di [ibs] ds [ide] ds [de {ldlllids] ds ['dio] du [idis| dis | e fodie]

(b) Conjunto de entrenamiento, validacion y prueba.

Figura 3.9: Conjunto de datos.

Con la idea de cumplir los requerimientos para formar los conjuntos de
datos, se optd por tomar para el conjunto de entrenamiento, los datos obte-
nidos a una frecuencia de muestreo de 2.5 Khz. Esto es la mitad del total
de los datos. Para el conjunto de validacion y prueba, los datos se obtendran
de la misma frecuencia pero con un retraso de medio periodo de muestreo.
Como ejemplo, en la Figura se propone una linea de 16 datos con
una frecuencia de muestreo de 5 Khz, el conjunto de entrenamiento debe
ser el 80% del nimero de datos total, dejando un 10% para el conjunto
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de validacién y otro 10 % para el conjunto de prueba. Para este ejemplo, el
conjunto de entrenamiento estéd formado por todos los datos que tengan la
frecuencia de muestreo de 2.5 Khz, si estos ocho datos de entrenamiento los
tomamos como el 80 % del todo, queda elegir a un dato para el conjunto de
entrenamiento y uno para el conjunto de validaciéon. En la Figura los
datos de entrenamiento se distinguen con un patréon de cuadricula, el dato de
validacion tienen un patréon rallado vertical y finalmente el dato de prueba
se distingue con un rallado horizontal.

Recordemos que un bloque de dato (d,,) contiene los vectores de entrada
y target de la senal. Los indicadores que estén sobre el dato de entrenamiento
seis, el dato de validacion siete y el dato de prueba quince en la Figura
servirdn como ejemplo para mostrar las diferencias entre la red neuronal co-
nectada y desconectada. De acuerdo con la arquitectura elegida en la secciéon
B.3.1] el tamano de ambos bloques de retardo es de 3. Por lo tanto la red
neuronal necesita los datos en el tiempo d(t), d(t — 1), d(t —2) y d(t — 3).

El proceso de entrenamiento para el dato 6, requiere del valor de la salida
calculada por la red neuronal de 3 tiempos anteriores, en la Figura
podemos observar la retroalimentaciéon de los valores a la salida de la red
neuronal. Por esta razon se requiere de una linea de tiempo para el entrena-
miento ya que para el siguiente dato se requiere del valor de salida anterior.

A diferencia del proceso de entrenamiento, como ya se menciono, el proce-
so de validacion y prueba requieren de puntos homogéneamente distribuidos
en la linea de tiempo diferentes a los usados en el entrenamiento. En la Fi-
gura los datos de validacion siete y el dato de prueba quince serédn
usados como ejemplos. Sin importar si se trata de un punto de validaciéon o
de prueba, ambos necesitan de los tres datos anteriores (recordemos que el
valor del bloque de retraso es de 3), estos puntos requieren de las tltimas
tres salidas de la red neuronal, para obtener la anterior salida es necesario
haber calculado la anterior y asi sucesivamente. Se vuelve un tanto complejo
calcular toda la linea de tiempo para obtener el valor de un punto, por es-
ta razon se optd por usar la red desconectada para el caso de los datos de
validacion y prueba. En las Figuras [3.10(b)| y [3.10(c)} en lugar de llenar el
bloque de retraso de la retroalimentacién (T'DLyy), el bloque se llena de los
valores deseados de la senal, esto permite calcular rapidamente el desempeno
de la red neuronal en cada punto de prueba o validacion.
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Entrada Capa 1l Capa 2
= I
4
% p{2
2
a(6)
i 1 n6) >
1 b + target
TDLr ﬂsl
Lw
25x4
J
(a) Entrenamiento para el sexto dato (dg)
Entrada Capa 1 Capa 2
TDLa
p(3)
xd “‘,11
(3).
2
a(7)
PIL, - ') —
1 gd target
1:(5‘,":1 > L“,J,,z ]
t(3, 25xd
&
tl1)
4
J
(b) Validacion para el séptimo dato (dr)
Entrada Capal Capa 2
TDL-
p(luga)i n"l,l
o g
1ixl 2
p(9), a(15)
1
1 b target
b » LW R
t(11) 2504
axl
9),
J

(c) Prueba para el quinceavo dato (di5)

Figura 3.10: Tipo de conexion para los tres distintos de conjuntos de datos.
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Resultados experimentales

El sensor virtual necesita de un conjunto de datos para ser entrenado,
el tamano de este conjunto dependerd del tiempo que dure la pista y el
horizonte de prediccion, si nuestra pista dura 1 segundo pero queremos tener
un horizonte de prediccion de un milimetro (velocidad constante de 50 %),
tendriamos aproximadamente 14 000 datos. A mayor namero de datos, mayor
el tiempo de computo necesario para entrenar la red neuronal. Por lo tanto
el horizonte de prediccion elegido es la diferencia entre anticiparse a una
perturbacion o reaccionar ante ella. A velocidad constante de 50 % o 13.889
7, usando la frecuencia de muestreo méxima de 2.5 Khz, el horizonte de
prediccion maximo es de 5.55 mm (13.889 =/ 2.5Khz). Cabe recordar que
el namero de datos es la frecuencia de muestreo por el tiempo que deseamos
mostrar.

4.1. Condiciones de los experimentos

El proceso de entrenamiento se logré usando el algoritmo de evolucion
diferencial (ED) de la seccion [3.3.1] El algoritmo de evolucion diferencial usa
los siguientes tres parametros: el factor de escala (F), la probabilidad de
cruza (CR) y el tamaiflo de la poblacion (N,). El desempeno del algoritmo
depende totalmente de estos parametros. Los valores adecuados para el fac-
tor de cruza y la constante de mutacion son 0.9 y 0.5 respectivamente, estos
valores se eligieron debido a que presentan un excelente desempeno en pro-
blemas de altas dimensiones [15|. Para poder elegir el tamafio de la poblacion
del algoritmo, se hizo un entrenamiento en una arquitectura de prueba. En

49
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esta prueba, se analiz6 el desempeno del algoritmo con un tamano de po-
blaciéon pequeno (5 individuos), este bajo nimero de individuos aporta una
baja diversidad en las soluciones, disminuyendo la capacidad de exploracion
del algoritmo. En valores de poblacion mas altos (45 individuos), el desem-
peno de los individuos en promedio, es mejor que en poblaciones pequenas,
ya que aumentamos la diversidad en la poblacion, el costo se ve reflejado
en un mayor consumo computacional. Finalmente, se eligi6 una poblacién
de 25 individuos, este tamano de poblacién se encuentra balanceado entre
diversidad y costo computacional.

Los valores finales de los parametros del algoritmo de evoluciéon diferen-

cial, estan reportados en la Tabla

CR| F | N,
09]05]25

Tabla 4.1: Parametros del algoritmod de ED

Una vez fijados los parametros del algoritmo de ED, la siguiente tarea
es elegir la mejor arquitectura de la red NARX. Debido a los requerimientos
del sensor, once variables fisicas que mapean a las 4 areas de contacto de los
neumaticos, las tinicas variables que tenemos para modificar son: niimero de
capas de la red neuronal, nimero de neuronas en cada capa y tamano de los
bloques de retardo.

Entrada Capal Capa2

2
a(t)
4xl

A J

Figura 4.1: Arquitectura final de la NARX.

Para poder elegir una arquitectura de entre muchas combinaciones po-
sibles, se realizaron distintos experimentos probando diferentes tipos de ar-
quitecturas. En estos experimentos se fij6 un valor de error y se eligié a la
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arquitectura que alcance el error deseado con un costo de computo bajo. La
arquitectura que obtuvo mejores resultados es la descrita en la seccion [3.3.1
En la Figura [1.1], estan detalladas las dimensiones de cada unas de las ma-
trices asi como los bloques de retardo. Las conclusiones obtenidas de estos
experimentos seran discutidas en la seccion [5.1}

La ecuacion 4.1/ desarrolla la manera de la salida de la red neuronal(a?(t)).

'(t) = logsig (IW“'TDL2,(t) + LW">TDL?(t) + b')

2(t) = logsig (LW>'a!(t) + b?) (4.1)

a
a

Donde:
IWYY Matriz de pesos del vector de entrada de la red
LW!? Matriz de pesos entre la capa 1 y la capa 2
LW?>!  Matriz de pesos entre la capa 2 v la capa 1
b! Vector de bias de la capa 1
b? Vector de bias de la capa 2

4.2. Experimentos

A partir de las condiciones establecidas en la seccion .1} en la Figura
se muestra la prediccién hecha por un experimento de entrenamiento
exitoso. Con el fin de analizar mejor la predicciéon hecha por la red, la Figura
muestra un acercamiento del resultado obtenido.
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Figura 4.2: Prediccion del area de contacto de los cuatro neuméticos.
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Figura 4.3: Acercamiento prediccién neumatico 2.

Para medir el desempeno del entrenamiento de la NARX, se miden tres
tipos distintos de error:

El error de validacion promedio de la poblacion Eyq(G,), el error de
entrenamiento del mejor individuo E(wy ¢, b« ) v el error de prueba del mejor
individuo Ep,,(w. g, bsq). Estos errores tienen distintos propositos.

En la Figura [4.4] podemos observar el comportamiento del error de vali-
dacion. A pesar que este error presenta algunos aumentos, generalmente este
error tiende a disminuirse. Para este experimento la generacion de validacion
se calcula cada cincuenta generaciones de entrenamiento, y si el comporta-
miento del error presenta seis incrementos consecutivos, el entrenamiento es
detenido. El valor del ultimo error de validacién promedio de la poblacién
fue de Eyq(Gyr) = 3,196 cm?.
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Figura 4.4: Comportamiento de los tltimos errores de validaciéon promedio
de la poblacion.

El comportamiento general de los tres errores descritos se muestra en
la Figura [1.5] Dado a que este experimento fue exitoso, el motivo de paro
fue haber alcanzado el error de entrenamiento establecido, el cual fue de
3 cm?. El algoritmo se detiene una vez que un individuo alcanza este error,
en cada generacion se verifica cual es el mejor individuo y este se compara
con el error establecido. El error de entrenamiento del mejor individuo fue
de E(w*g, b*7G> = 2,981 cm2.

Debido a que el algoritmo de optimizaciéon se enfoca en minimizar el error
de entrenamiento, podemos observar como el error de validacion oscila. Una
vez alcanzado algtn criterio de paro se calcula el error de prueba del mejor
elemento. Para este experimento el valor del error fue Ep,,(w.q,big) =
3,718 cm?.

Ademés de los tres errores con los que se cuantifica el desempeno del
entrenamiento, en la Figura[d.5|se grafica un cuarto error, este error nos ofrece
mas informacién acerca del desempeno del mejor individuo de la poblacién, el
error de validacion del mejor individuo Ey g (ws g, bic). Es de esperar que este
error siempre se mantenga por debajo del error de validacion promedio de la
poblacion (Ev.(G,)). Para este experimento el valor fue de By (wy g, bic) =
3,106 cm?.

El objetivo principal de la detecciéon temprana de sobreajuste es evitar que
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Figura 4.5: Comportamiento general de los errores.

el modelo empiece a sobre-entrenarse con los datos de entrenamiento. Con
la intension de demostrar las ventajas de contar con la detecciéon temprana,
se disen6 un conjunto de experimentos. Se ejecutaron cien experimentos con
el algoritmo sin deteccién y otra centena de experimentos con el algoritmo
de deteccion temprana activado. Las caracteristicas para este experimento
son iguales a las que se establecieron en la seccion pero con las siguien-
tes diferencias; El error minimo establecido es 2,5 cm?, el maximo ntimero
de generaciones es de 25000, la generacion de validacion se calcula cada 250
generaciones y el algoritmo se detendré si la poblacién presenta cuatro in-
crementos consecutivos. El error minimo establecido es casi imposible de ser
alcanzado, la razon es que se busca forzar el entrenamiento de la NARX a
través de mas generaciones sin ser detenido.

Como resultado del experimento antes descrito, en la Tabla [£.2] se anali-
zan los siguientes errores; el tltimo error de entrenamiento del mejor indivi-
duo E(ws.gp, becr)) y el error de prueba del mejor elemento (Ep,, (waq, bic))-
Ademés del numero de generaciones requeridas por el experimento. Todos
estos valores son el promedio de los 100 experimentos. En la Tabla 4.3 se
encuentra el desglose de los 200 experimentos realizados, detallando en por-
centaje el criterio de paro de los experimentos, ya sea por haber alcanzado
el maximo nimero de generaciones (AltonrarGeneraciones), debido a la detec-
cién temprana de sobreajuste (Altogopreqjuste) 0 por haber alcanzado el erro
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minimo establecido (Altog,ror)-

Tabla 4.2: Ventajas de la detecciéon temprana de sobreajuste
PrOmediO de ‘ Sin deteccion ‘ Con deteccién

Porcentaje de mejora

temprana temprana con deteccién temprana
E(w.gp, becp) 3.213 3.268 -1.732%
Epru(we Gy, beap) 4.602 4.411 4.154 %
Generaciones 25000 17593 29.630 %

Tabla 4.3: Criterio de paro de los experimentos

Porcentaje de ‘

Sin detecciéon ‘

Con deteccion

|

temprana temprana
AltOError 0 % 0 %
AltOSobreajuste 0 % 75 %
AltOMamGeneraciones 100 % 25 %

4.3. Discusion

Los parametros que se pueden modificar en una red neuronal son bas-
tantes, desde el nimero de neuronas, niimero de capas, tamano del bloque
de retardo, el horizonte de prediccion, todos estos pardmetros influye en la
precision de la prediccion.

Al aumentar el nimero de neuronas podremos tener una mayor precision
en la aproximacion, pero esto incrementaria las dimensiones del problema,
haciendo més costosa la optimizaciéon del entrenamiento. Si se elige un hori-
zonte de prediccion muy amplio, tendremos menos datos con los que entrenar
y esto reduciria el costo del entrenamiento, pero esto volveria a la prediccion
més susceptible al fallo, debido a que en un horizonte mayor hay mas per-
turbaciones que no seréan contadas en la prediccion. Por otro lado, pensando
en una aplicacion real, nuestro problema esta acotado al tiempo de respuesta
de un amortiguador magnetoreolégico en una suspension activa, no habra
mucha diferencia un sensor que pueda trabajar a altas frecuencias cuando la
respuesta del amortiguador sea del orden de 15 Khz.

En la Figura se puede apreciar que el area predicha por el sensor
virtual es muy similar al area medida una vez alcanzado el horizonte de
prediccion. Esto demuestra que el horizonte escogido es funcional, ya que
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predice de manera correcta ademas de permitir el correcto funcionamiento
de una suspension activa.

El resultado de la Tabla .2l muestra como el algoritmo de deteccion tem-
prana mejora la calidad de la prediccion. En el caso del dltimo error de
entrenamiento del mejor individuo, si desactivamos el criterio de paro por
sobre ajuste, no habra otro criterio que detenga al algoritmo y este con-
tinuara buscando una mejor soluciéon hasta que se acaben las generaciones
permitidas o se alcance el error minimo establecido. Esta es la razén por
la que el altimo error de entrenamiento del mejor individuo es ligeramente
mejor si no activamos la deteccion temprana. El error de prueba del mejor
elemento es 4,154 % mejor con la deteccion temprana activado, la razon es
que el sobreajuste en los datos es muy bajo, esto permite a la NARX tener un
buen desempeno cuando es puesta a prueba con un conjunto de datos distinto
a los usados en el entrenamiento. Al estar activado el algoritmo de deteccion
temprana de sobreajuste, este permitié un ahorro promedio de 29,630 % de
generaciones, esto implica un menor gasto de recursos de computo y por en-
de, un menor tiempo de entrenamiento. De los cien experimentos ejecutados
con deteccion temprana de sobreajuste, 75 % de los experimentos fueron de-
tenidos por sobreajuste, dejando el resto llegar al ntimero de generaciones
maximas permitidas.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Este trabajo realiz6 un sensor virtual predictivo mediante un tipo de
redes neuronales recurrentes, la red NARX. Este sensor virtual es capaz de
predecir el area de contacto de los neumaéticos a una frecuencia de 2,5 Khz
que es equivalente a predecir 0,4 ms en el futuro. Este tiempo permite una
prediccién precisa del area, esto con el fin de anticiparse a las perturbaciones
del terreno, en lugar de reaccionar ante ellas. El problema de entrenar una
red neuronal recurrente por métodos basados en el calculo del gradiente se
debe a la presencia de valles espurios. Debido a la capacidad de biisqueda
de los algoritmos estocasticos, estos son una excelente alternativa para el
problema.

Modificar cada elemento de la arquitectura de la red neuronal se vera
directamente reflejada en la precision de la prediccion, y la dificultad de su
entrenamiento. Al modificar el tamano de los bloques de retardo se notd que
el desempeno de la red neuronal es proporcional al tamano de estos bloques, a
menor tamano, menor rendimiento, pero llega un punto en el que aumentar el
tamano de los bloques de retardo no reflejan mejoria en la prediccion, pero si
se vuelve méas tardado su entrenamiento. Por este motivo se eligié un tamano
de bloque de tres retardos.

Debido a los problemas que presenta entrenar una red neuronal recurrente
por medio de un algoritmo basado en el gradiente, algoritmos que realizan
bisquedas estocasticas tienen un mejor desempeno. Una de las caracteristicas
més importante de los algoritmos de biisqueda es que es dificil que estos se
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queden varados en una zona de minimo local, dependiendo de la funcién de
mutacion, este tipo de algoritmo puede realizar una biisqueda mas amplia
sobre el espacio de soluciones.

No obstante, aiin cuando se lograse ajustar la salida de la red neuronal a
cada uno de los datos de entrenamiento, el algoritmo de entrenamiento debe
ser capaz de detectar un sobreajuste a estos datos, esto se logré mediante el
seguimiento del error de validacion, el cual se calcula con un conjunto distinto
al de entrenamiento.

El desempeno de una suspension semi-activa puede ser notablemente me-
jorado, si el sistema pudiera anticiparse a los cambios en el terreno, en lugar
de realizar acciones preventivas que correctivas. Esto ha motivado a propo-
ner un sensor virtual capaz de predecir el drea de contacto de los neumati-
cos 0,4 ms y una precision de 3 cm?. Esto se logré implementando una red
NARX en el sensor virtual. Las caracteristicas de estas redes permiten ser el
candidato ideal para prediccién, pero su entrenamiento es complicado si se
opta por usar un entrenamiento basado en el calculo del gradiente del error.
Como solucién se propuso un método de entrenamiento usando el algoritmo
de evoluciéon diferencial. El trabajo de tesis describe la adecuacion de este
algoritmo al entrenamiento de redes neuronales recurrentes.

5.2. Trabajo a Futuro

Con el deseo de continuar con el desarrollo alcanzado por este trabajo, se
plantea mejorar los resultados obtenidos por la arquitectura de la red NARX
propuesta por medio de los parametros usados en el algoritmo de evolucion
diferencial. Se planea hacer un analisis del impacto que tiene cada unas de
las variables de entrada elegidas con respecto al area de contacto de los neu-
maticos, esto con el objetivo de reducir este ntimero de variables y reducir el
tiempos de entrenamiento. Comparar el desempeno del entrenamiento obte-
nido con otros algoritmos de optimizacién como enjambre de particulas. En
un futuro, implementar el sensor virtual como parte de un sistema de suspen-
sion activa y finalmente, llevar la metodologia a un vehiculo convencional.
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