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Resumen

Este proyecto nace con la intencion de continuar con el estudio del vuelco de vehiculos, tras la realizacion del
proyecto fin de grado “Sistema Predictivo Anti-vuelco de Vehiculos”. Anteriormente el estudio se centr6 en la
fisica de este tipo de maniobras y en las variables que juegan un papel fundamental, para ser capaces de realizar
estimaciones cercanas a la realidad.

En este proyecto, yendo un paso mas lgjos, se va a intentar implementar la metodologia Machine Learning al
problema del vuelco de vehiculos. El Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial la cual, mediante
el tratamiento de datos, es capaz de ensefiar a un programa a predecir valores discretos o continuos.

La aplicacion de esta metodologia se realiza inicialmente con una breve introduccion al vuelco y a las variables
mecanicas mas significativas. Posteriormente, se realiza una explicacion del Machine Learning con sus
diferentes variaciones como son los arboles de decision y las redes neuronales.

A continuacion, se realizan diferentes pruebas para determinar que metodologia dentro del Machine Learning
se adapta mejor a este problema, comparando los algoritmos tipicos como son SVM (Maquinas de vectores
soporte) y los arboles de decision con las redes neuronales. Una vez realizada esta comparacion, el proyecto se
centra en la optimizacion del proceso para la prediccion del indice de vuelco en diferentes situaciones y con
diferentes vehiculos, donde se vera la importancia de los datos y su obtencion.

En la fase final del proyecto, se realizan dos hipoétesis para la generalizacion del problema. Ademas, se realiza
un estudio de la viabilidad de ambas y de cdmo se podrian aplicar a los diferentes tipos de vehiculos.

Se concluye que la aplicacion del Machine Learning, en concreto las redes neuronales, son una herramienta con
un gran potencial en la prediccion del vuelco de vehiculo. Las redes neuronales son capaces de predecir valores
de parametros que, en condiciones normales y con dispositivos que se puedan incorporar a un vehiculo
cualquiera, serian dificiles de obtener. Ademas, no solo son capaces de obtener parametros o directamente el
valor del indice de vuelco, sino que también son capaces de diferenciar entre distintos tipos de vehiculos y
obtener una buena respuesta para cualquiera de ellos.
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TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Introduccion Javier Diaz Diaz

1 INTRODUCCION

Los accidentes de vehiculos tienen un gran impacto econodmico y social en la actualidad. Especialmente, los
accidentes de trafico en los que estan involucrados vehiculos pesados, provocando dafios més graves al ser mas
propensos a volcar.

En Espaia en el afio 2019 se produjeron un total de 104.080 accidentes con victimas, un 2% mas que en 2018.
Sin embargo, el numero de fallecidos por vuelco de vehiculos aumento en un 23% y el nimero de hospitalizados
aumentd un 17%. Concretamente, se han producido 600 muertes provocadas por el vuelco de un vehiculo
agricola en la ultima década. El vuelco de vehiculos agricolas supone casi un 60% de todos los siniestros
mortales por maquinaria y mas del 50% de todos los siniestros mortales en el sector agricola.(DGT, 2019)

Debido a este problema muchas investigaciones se centran en el desarrollo de sistemas de control de estabilidad.
Estos sistemas son capaces de detectar el deslizamiento lateral que se produce en los vehiculos al realizar
maniobras en curvas o en situaciones de aceleracion. En Europa se hizo de obligatorio cumplimiento que todos
los vehiculos, turismos o ligeros, nuevos a partir de 2014 tuviese que estar presente en el vehiculo algin tipo de
control de estabilidad.

Estos sistemas recogen informacion del vehiculo hasta 25 veces por segundo para medir la variacion con la
trayectoria que deberia de seguir el vehiculo y con la real. Durante muchos afios se han estado desarrollando este
tipo de sistemas, donde inicialmente el sistema emitia sefiales al conductor y finalmente en 1995 Bosch, en
colaboracion con Mercedez-Benz desarrollo el primer sistema comercial (ESP) que controlaba la trayectoria del
vehiculo.

Estos sistemas llevan asociada una tecnologia de procesado y recogida de datos dindmica instantanea para poder
avisar, controlar o corregir el vuelco mediante la actuacion directa sobre actuadores del vehiculo como pueden
ser sistemas de amortiguacion activa, control del freno mediante el ABS o incluso control del sistema de
direccion.

El principal problema de estos sistemas es la falta de capacidad para obtener directamente algunas variables
dinamicas requeridas para la prediccion del vuelco, como puede ser el angulo de balanceo. A pesar de la utilidad
de las medidas proporcionadas por dispositivos de un coste bajo, la prediccion de valores para algunas de las
variables necesarias no es lo suficientemente exacta, por lo que se dificulta la opcion de comercializar estos
sistemas de forma masiva.

En la actualidad, y con vistas al futuro con el vehiculo autbnomo, se estan desarrollando multitud de sistemas
basados en la inteligencia artificial, mas concretamente en el Machine Learning y el Deep Learning. Estos
sistemas son capaces de tratar y trabajar con millones de datos e imagenes de forma simultanea para ser capaces
de predecir comportamientos y actuar en consecuencia.

Aprovechando la nueva direccion en la que se orienta el futuro del mercado de vehiculos, junto con la capacidad
de prediccion de estos sistemas se abre la posibilidad de mejorar sustancialmente en la prediccion de datos,
situaciones y peligros con el fin de evitar accidentes y posibles victimas.
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TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Introduccion Javier Diaz Diaz

1.1 Fisica del vuelco

1.1.1 Vuelco Cuasi-estatico

1.1.1.1  Vehiculo Rigido (SSRT: Steady State Rollover Threshold)

En la aproximacién mas simple para iniciar el estudio fisico de la mecanica de vuelco, se supone un vehiculo
rigido el cual estd definido por no tener suspension. Se supone también que este vehiculo tiene una masa m'y
describe una curva con peralte, como se muestra en la ilustracion 1 (WIDEBERG, 2016).
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Ilustracion 1 : Esquema Vehiculo Rigido

Fuente: (WIDEBERG, 2016)

Donde:
e m: Masa del vehiculo
e o : Peralte de la Curva
e a,: Aceleracion Lateral

e: exterior

e F,: Fuerzas verticales 1: interior
e F, : Fuerzas horizontales

e Z: Altura al centro de gravedad

v : Velocidad lineal del vehiculo

R : Radio de la curva

e g Gravedad

t : Via del vehiculo

Se realiza el sumatorio de fuerzas (1) (2) y de los momentos (3) respecto del centro del contacto de los
neumaticos exteriores (punto E).

Z F,=0 = mga,cosa-mgsma=F, +F, (1)

YF =0 = mea sina+mgcosa=F +F (@)
: : ! l g

Z M;=0 = mgaz, cosa—mgz, sind—-mga,sna 5 mg cos @ —+ Ft=0 3)
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TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Introduccion Javier Diaz Diaz

La aceleracion lateral (ay) es una variable que permite definir el vuelco (4). Se puede calcular despejando de la
ecuacion (3), quedando en funcion de la carga normal que soportan las ruedas interiores para sistemas cuasi-
estaticos:

t F.t
Z., tana+§—+
mecoso
a, = t £ @)
z ——tana

cg

Para hallar la aceleracion critica (5) para el inicio del vuelco se toma como punto de referencia cuando la rueda
interior se despega del suelo, que es el momento en que la fuerza normal del neumatico interior es igual a cero (
F.i = 0). Ademas, para mayor simplificacion, se supone que el peralte de la carretera es nulo (o = 0). Operando
y simplificando queda finalmente una definicion de la aceleracion lateral critica mediante pardmetros
geométricos ay*.

ay=—- 5)

Este parametro, también llamado Indice de Estabilidad Estdtico o Umbral de vuelco, se usa como primera
aproximacion, ya que clasifica cualquier vehiculo con tan solo dos pardmetros geométricos constantes. Ademas,
también es posible la expresion de una velocidad critica (6) o velocidad de vuelco (Vyueleo). Definida a partir de
la altura del centro de gravedad del vehiculo y el radio de curvatura.

Vonelco = /2___@ gR (6)

Tras definir el Umbral de vuelco, se pueden agrupar los vehiculos en tres tipos para hacer una comparacion
simplificada como se muestra en la Tabla 1.

~

Tipo de vehiculo Altura CDG (cm) Via (cm) Umbral de vuelco
Turismo 45-60 127-165 1,1-1,7
Furgoneta 75-100 165-178 0,8-1,1
Camion 150-215 178-187 0.4-0,6

Tabla 1 : Comparacion umbral de vuelco estatico

Al analizar esta primera aproximacion se tiene que el umbral de vuelco para los camiones es muy pequeio. Sin
embargo, para los turismos este umbral es mayor que la adherencia de los neumaticos (i) que, para una via en
buen estado, tiene un valor alrededor de 0,8. Es decir:

20



TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Introduccion Javier Diaz Diaz

t
n > WU — Elvehiculo se desliza

t
o < U —> El vehiculo vuelca

1.1.1.2  Vehiculo con suspension.

En este caso se tendra en cuenta un vehiculo similar al caso anterior, pero con suspension (Ilustracion 2). La
elasticidad de la suspension disminuye el umbral de vuelco, ya que permite que el centro de gravedad de la masa
suspendida se desplace hacia el exterior, disminuyendo el brazo de la fuerza restauradora.

Ilustracion 2 : Esquema Vehiculo con Suspension
Fuente: (WIDEBERG, 2016)

Cuando un automoévil describe una curva, se produce una transferencia de carga lateral como consecuencia de
la transferencia vertical de las ruedas interiores a las exteriores. Si la variacion de la carga lateral no es lineal, la
medida de fuerzas laterales es inferior a la que recae sobre el eje en cuestion (perdida de equilibrio). Este
equilibrio se puede reestablecer acomodando un angulo de deriva superior.

La contribucion sera subviradora o sobreviradora dependiendo de la capacidad de la suspension para transmitir
el momento de balanceo (rigidez de balanceo de la suspension) y de la rigidez de la estructura del automovil.
Para un bastidor totalmente rigido (angulo girado el mismo en cada eje) se tiene una rigidez al balanceo de una
suspension de eje rigido (7):

1
= = E KSSZ (7)
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TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Introduccion Javier Diaz Diaz

Donde:
e Ky :rigidez al vuelco

e M : Momento de vuelco

@ : Angulo girado por la caja del vehiculo

K : Rigidez de cada uno de los elementos elasticos

S: Distancia entre apoyos de la suspension

Realizando el equilibrio de momentos (8) en el eje respecto del centro de balanceo de la masa suspendida:

F.o—F; 11 11
AR ==5—==qlfhridlth O

L. Transferencia de carga debida a la fuerza centrifuga.

 Transferencia de carga debida al giro del vehiculo.

De la misma forma que en el caso de vehiculo rigido, se pueden realizar los sumatorios de fuerzas y momentos
para despejar la aceleracion lateral (a,) y aplicar las simplificaciones (F, =0 y o= 0) para obtener la aceleracion
critica para el inicio del vuelco o Indice de Estabilidad Estatica para vehiculos con suspension (9):

&= oa-2 ©)

2z z

g g

También se utiliza otra forma de expresar esta ecuacion (Sanjuén, 1994) , utilizando para ello el coeficiente de
balanceo Ry (10) el cual queda definido por la variacion del angulo del vehiculo respecto a la aceleracion lateral
(11) que experimenta el vehiculo:

t
I
R :t—é—zﬂ a = 22 (10) (11)
* da a ! z
y G 1+ Ry (1--2)

C

uq

Si se grafica la aceleracion lateral frente al coeficiente de balanceo se obtiene una curva (Ilustracion 3) que
muestra cuando se produce la inestabilidad en el vehiculo en funcion del angulo y de la aceleracion. En esta
grafica se puede ver que, para vehiculos con suspension, la aceleracion y el angulo de balanceo son
proporcionales y que la pendiente es el coeficiente de balanceo definido anteriormente. Ademas, el final de la
zona de proporcionalidad indica el comienzo de la zona de inestabilidad, que coincide con el momento en que
la rueda se ha levantado del suelo y esta empezando el vuelco.
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Introduccion Javier Diaz Diaz

Umbral de vuelco

4
OQS?‘? 4
‘e

®=arctan(t/2z,)

Aceleracion lateral (a,)

!

.'l|l

!
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/ R
."
\ ’
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[ustracion 3 : Umbral de vuelco vehiculos con suspension.

Fuente: (WIDEBERG, 2016)

1.1.2 Vuelco dinamico

Actualmente el desarrollo de sistemas dinamicos esta centrado en los sistemas de seguridad activa desarrollados
por la industria del automovil. Estos sistemas suelen utilizar modelos dinamicos que no integran modelos de
neumatico o integran modelos lineales. Sin embargo, para las situaciones fuera de carretera los efectos de
deslizamiento que se producen pueden tener efectos muy importantes sobre la dinamica del vehiculo.

Los modelos aplicados se basan en la transferencia de carga lateral (12) (Bouton et al., 2007). Este parametro
puede tomar valores en el rango -1 a 1, donde 0 indica la total estabilidad y 1 o -1 indica que el vuelco y la
inestabilidad han comenzado:

LIT = Fno — Fm (12)
Er? T Fnl

Donde:
e F,; : Fuerza normal en la rueda derecha
e [, : Fuerza normal en la rueda izquierda
Si:
e |LLT| = 1: Se han levantado dos ruedas del mismo lado y comienza el vuelco
e |LLT| < 0.8 : Situacion de estabilidad
e |LLT| > 0.8 : Situacion de inestabilidad
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1.2 Sensibilidad de los parametros

Para entender como poder realizar ciertas mejoras o simplificaciones sin influir en la calidad de las lecturas y
los avisos, es de especial utilidad el estudio de los pardmetros mas significativos en el vuelco. De esta forma, se
puede conocer como pueden influir ciertas variaciones en los vehiculos.

Este analisis se basa en los estudios previos de (Lock, 2000) (RP, BC and SJ, 2006), en los que se detecta el
efecto en el tiempo de vuelco de variaciones de £10% en varios parametros. Este tiempo de vuelco se define en
base a una variacion constante del angulo de inclinacion del terreno, para distintos tipos de vehiculo.

Como se puede observar en la ilustracion 5, en el caso de las furgonetas, camiones pequefios y vehiculos de
geometria similar, los parametros con mayor influencia en el vuelco son la altura del centro de gravedad, la
velocidad y el radio de la curva, siendo también significativas las vias delanteras y traseras.

Se puede ver que aumentar un 10% los parametros mas importantes provocan disminuciones del tiempo de
vuelco entre el 10% y el 20%. Ademas, también se observa que el parametro que mas estabilidad proporciona
es la disminucion del centro de gravedad.
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[lustracion 5 : Sensibilidad de parametros furgonetas [ustracion 4 : Sensibilidad de pardmetros camiones articulados

Fuente: (Lock, 2000) Fuente: (Lock, 2000)

En la ilustracion 4, que hace referencia a camiones articulados, se puede ver que este tipo de vehiculos esta
influenciado por los mismos parametros que los anteriores. Sin embargo, esta vez gana mucho protagonismo la
velocidad ya que, al ser vehiculos muy pesados y con grandes masas suspendidas, provoca una gran influencia
en la dindmica de vuelco. No obstante, esta velocidad es facil de medir por lo que no supone ningtin problema.

Por tltimo, en la ilustracion 6 se muestra el caso de camiones o camionetas con volquete. En ella se observa que
la sensibilidad es menor que en los casos anteriores para la altura del centro de gravedad y se aumenta para los
anchos de vias. A pesar de estas diferencias, los parametros de interés son los mismos que para los demas casos.

Se puede concluir que los parametros mas importantes son dos: la altura del centro de gravedad y el ancho de
vias. Ademas, hay otros dos muy influentes, que no dependen del vehiculo sino del conductor: la velocidad y el
radio de la curva.
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Ilustracion 6 : Sensibilidad de parametros camiones con volquete

Fuente: (Lock, 2000)
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2 MACHINE LEARNING

2.1 Que es el Machine Learning

El Machine Learning (ML), o su nombre en espafiol Aprendizaje Automatico (AA), es la vertiente de la
inteligencia artificial la cual tiene como objetivo desarrollar técnicas que permitan a las computadoras
“aprender” (Caparrini, 2017).

Esta vertiente de la inteligencia artificial se identifica con la creacion de algoritmos que generalizan el
comportamiento y reconoce patrones a partir de una informacion suministrada. Desde el punto de vista de la
estadistica, el Machine Learning es un problema general de inferencia estadistica. Se parte de casos particulares
para llegar a una definicion general, con la creacion de un modelo. Se podria describir entonces la tarea del
Machine Learning como la extraccion de conocimiento sobre propiedades no observadas de un objeto basandose
en las propiedades que si han sido observadas.

El Machine Learning engloba muchos tipos de problemas y la principal diferencia entre ellos es el tipo de objetos
que intentan predecir. Los problemas méas habituales son:

o Clasificacion (multiclase o binaria): engloba todos los problemas donde se requiere la clasificacion de
objetos sobre un conjunto de clases prefijadas. Por ejemplo, clasificar o identificar que letra del
abecedario ha escrito una persona en funcion de diferentes parametros (longitud, anchura, tiempo de
escritura, etc...). Este tipo de problema de clasificacion se definiria como un problema multiclase, ya
que se permiten mas de dos clases (en este caso todo el abecedario).

e Ranking: Se caracteriza por predecir el orden optimo de un conjunto de objetos en funcion de su
relevancia, previamente predefinida. Por ejemplo, el orden que un buscador de internet devuelve en una
busqueda de un usuario.

e Regresion: es el tipo de problemas en el que se centra este proyecto y consiste en la prediccion de un
valor real. El objetivo es pronosticar un valor predicho aproximado lo mas cercano posible al valor real.
En este caso, a diferencia de la clasificacion, se busca la prediccion de una magnitud numérica, mientras
que en el problema de clasificacion es una magnitud discreta. Por ejemplo, predecir el consumo de un
vehiculo basandose en los gastos obtenidos en simulaciones.

Es importante enmarcar cada problema en alguna de estas clases. En funcién de como se enmarque cada
problema, su error respecto a la realidad se medira de forma diferente.

Dependiendo del tipo de salida y del problema se presentan diferentes tipos de algoritmos:

o Aprendizaje supervisado: se engloban en este grupo aquellos problemas donde hay una asociacion
entre los elementos que se van a tratar y el valor objetivo. Se obtiene una funcion que establece una
relacion entre los datos de entrada y los datos de salida, que han sido etiquetados o definidos a priori, es
decir, datos que se conoce previamente su clasificacion o valor real.

o Aprendizaje no supervisado: se desconoce previamente la clasificacion o valor real de los parametros
objetivos. El proceso se lleva a cabo tan solo con un conjunto de entradas, por lo que se intenta que el
algoritmo sea capaz de reconocer patrones y relaciones para poder predecir valores de las nuevas
entradas.

o Aprendizaje semi-supervisado: es una combinacion de los dos algoritmos anteriores. En este caso se
contaria con ejemplos clasificados o conocidos y con ejemplos no clasificados o no conocidos.
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o Aprendizaje por refuerzo: en este caso, hay un doble flujo de informacion. Se produce un intercambio
entre el algoritmo y los datos de entrada y entre los datos de entrada y el algoritmo. Se realiza un proceso
de ensayo-error reforzando aquellas acciones que reciben una respuesta positiva.

o Transduccion: similar al aprendizaje supervisado. En este caso también se tienen en cuenta las
predicciones de datos futuros. Por lo que se asemeja a un aprendizaje supervisado dinamico.

o Aprendizaje multitarea: conjunto de todos los métodos con el objetivo de enfrentar problemas
parecidos a los ya analizados.

Los modelos de aprendizaje supervisado se definen como los modelos donde se aprenden funciones/relaciones
que asocian entradas con salidas. Se ajustan al conjunto de datos de los que se conocen sus entradas y sus salidas,
siendo un modelo de regresion si la salida es un valor continuo.

En un modelo de regresion (13), la relacion entre las entradas o predictores y la respuesta se puede describir de
forma matematica:

n
Y= ZR—OCkfk(xl' X2, "'Fxm) (13)

Donde:
® Y:respuesta
® Xy, X, ..., Xm: Entradas del modelo o predictores
e n: nimero de ejemplos
e ¢ coeficiente para minimizar el error de prediccion.

e fi. funcion de prediccion de las variables de entrada. Estara definida por el modelo matematico
especifico utilizado para el andlisis con ML.

Dentro de los modelos de regresion se pueden diferenciar tres tipos de regresiones:

e Regresion lineal: es una de las técnicas de regresion mas simples. Es una técnica paramétrica en la que
la respuesta se modela como una formula conocida dada en términos de las variables predictoras (14).

Vo= Bo+piX1+ ¢ (14)

e Regresion polinomial: es un caso especifico de la regresion lineal, se afiaden predictores adicionales
obtenidos al elevar sus términos a una potencia (15).

YL' = :BO +‘81X1+ ﬂzXlz + -+ ﬂpr + & (15)

e Regresion multivariable: es comun el uso de la regresion multivariable porque se usan modelos lineales
entrenados en funciones no lineales de los datos (16). De esta manera, se mantiene el rendimiento de
los métodos lineales a la vez que se le permite ajustarse a un rango de datos mas amplio.

Ye= Bo+B1X1+ BoXot+ 4 BpXp+ € (16)
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Donde:
Y;:Variable dependiente
X1, Xy, 0, Xp: Variable explicativa, independiente.
B1, Bz, -+, Bp: Pardmetros, miden la influencia que las variables explicativas tienen sobre
la variable dependiente.
B, ¢ Interseccion o termino constante.

€ : Termino aleatorio

211 Modelos de Machine learning.
2111 K-NN K- Nearest Neighbour

Es un modelo de Machine Learning de tipo supervisado. Se suele usar para clasificar valores discretos, nuevas
muestras, aunque también se puede usar para obtener valores continuos. Es un método sencillo y se basa en la
busqueda de los puntos de datos “mas similares” por cercania que se han aprendido en la etapa de aprendizaje.

El algoritmo clasifica los nuevos datos segun tenga K vecinos mas cerca de un grupo que de otro. Lo realiza
mediante el calculo de la distancia del nuevo elemento con cada uno de los ya existente, y ordenando las
distancias de menor a mayor se determina al grupo al que pertenece.

K-NN, a diferencia de otros modelos de Machine Learning de tipo supervisado, no genera un modelo tras la

etapa de aprendizaje, sino que el aprendizaje sucede en el mismo momento en el que se introducen los nuevos
datos.

El modelo funciona de la siguiente manera:

1. Se calculan las distancias entre los datos nuevos a clasificar y el resto de datos del dataset, que forman
el conjunto de datos de la fase de entrenamiento.

2. Se seleccionan los K elementos mas cercanos. En este paso se pueden utilizar diferentes funciones de
calcular la distancia, pero el concepto es el mismo.

3. Se ordenan las distancias de menor a mayor y con ella se puede clasificar entre los K puntos mas
cercanos como se define o que clase se le asigna al nuevo dato

La importancia del valor k& es muy significativa pues determina cuantos puntos se toman para comparar las
distancias y por ello en un valor importante que puede determinar como clasificar. Es especialmente importante
en las zonas de “frontera”, es decir, donde colisionan dos clases diferentes de datos (Ilustracion 7).

Las formas mas habituales de medir las distancias entre datos son la distancia Euclidiana o la CosineSimilarity,
que mide el angulo de los vectores distancia (Thangavel, 2018).
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[ustracion 7: Modelo K-NN
Fuente: (Thangavel, 2018).
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21.1.2 SVM Maquinas de vectores soporte

Este algoritmo creado por Vladimir Vapnik se puede utilizar para regresion y clasificacion. La resolucion se
lleva a cabo mediante una etapa de entrenamiento, donde se introducen multitud de ejemplos resueltos. En
segundo lugar, se lleva a cabo una etapa de prueba o test, donde se realiza la comprobacion del funcionamiento
del algoritmo.

De forma intuitiva el SVM es un modelo que separa las clases en espacios lo mas amplios posible mediante un
hiperplano. Este hiperplano se define mediante un vector que es el que recibe el nombre de “vector soporte”. La
funcion que realiza este hiperplano es la de separar en clases para que cuando se introduzca un nuevo dato se
sepa en que espacio esta, y asi ser capaz de clasificarlo.

De una forma mas teorica, el SVM, dado un conjunto datos donde cada uno de ellos puede pertenecer a
cualquiera de las categorias posibles, construye un modelo capaz de predecir la categoria de un nuevo dato. El
SVM busca un hiperplano que separe las diferentes categorias, que ocasionalmente ha podido ser proyectado a
un espacio de dimension superior. La forma de hallar el hiperplano es lo que caracteriza este método, buscando
que dicho hiperplano tenga la méxima distancia con los datos que estén mas cercanos entre si.

En el caso de tener dos dimensiones, la implementacion es muy visual (Martinez Heras, 2019). En este caso el
vector soporte define una linea que separa ambas clases (puntos azules y rojos) (Ilustracion 8). La linea que
divide ambas clases esta definida por ser la que estd a mayor distancia de ambos conjuntos.
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[lustracion 8: Ejemplo SVM
Fuente: (Martinez Heras, 2019)

Los vectores soporte son el instrumento para definir un hiperplano con la maxima separacion. Se les llama
vectores porque tienen tanto elementos como dimensiones tenga el espacio de los datos de entrada. En estos
casos y cuando se da el caso de no encontrar hiperplanos que sean capaces de encontrar separaciones se recurre
al método de Kernel. Este tipo de casos se definen como clases no linealmente separables.

El método de Kernel (Ilustracion 9) consiste en afiadir una dimension nueva por la que se pueda encontrar un
hiperplano capaz de separar las clases del problema.
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Tlustracion 9: Metodo de Kernel en SVM
Fuente: (Martinez Heras, 2019)

En el caso de la regresion se utilizan los mismos principios, pero esta vez se define una curva que modela la
tendencia de los datos (Ilustracion 10) (Merkle, 2020). Esta curva estara definida por el vector soporte e
igualmente en el problema de clasificacion para problemas no lineales, se puede utilizar el método de Kernel
(Ilustracién 11).

[ustracion 10: Problema de regresion con SVM

Fuente: (Merkle, 2020)

[lustracion 11: Problema de regresion con SVM aplicando Kernel

Fuente: (Merkle, 2020)

21.1.3  Anilisis discriminante lineal (LDA) y cuadratico (QDA)

El Anélisis Discriminante Lineal es un método de clasificacion supervisado. Mediante el teorema de Bayes, el
algoritmo estima la probabilidad de que un nuevo dato pertenezca a alguna clase. Es una alternativa a la regresion
logistica cuando la variable cualitativa tiene mas de dos niveles.
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El teorema de Bayes (17), considerando dos eventos A 'y B, establece la probabilidad de que B ocurra habiendo
ocurrido A como la probabilidad de que A y B sucedan simultaneamente entre la probabilidad de A.

P(AB)

P(A) (17)

P(B|A) =

Aplicando el teorema a la probabilidad previa calculada es posible la obtencion de la probabilidad a posterior de
cada clase con la que posteriormente se definira la funcion de discriminacion

La ventaja de este método (Rodrigo, 2016), es que presenta mayor estabilidad en los resultados si las clases estan
bien separadas y tienen una buena prediccion cuando el conjunto de datos es reducido y la funcion de
probabilidad de las variables es aproximadamente normal.

El proceso para este analisis consta de varios pasos:

e Dado un set de datos, del que se conocen las clases a las que pertenece cada dato, se calculan las
probabilidades previas (prior probabilities).

e Se determinada si la varianza o matriz de covarianzas es homogénea para determinar si se usa el LDA
0 QDA.

e Estimar parametros necesarios para las funciones de probabilidad condicional y calcular los resultados
con la funcién discriminante, es decir, la funcion define a que grupo se le asigna a la nueva entrada.

Por otro lado, el clasificador cuadratico QDA es muy similar al LDA. Sin embargo, el QDA considera que cada
clase tiene su propia matriz de covarianza, lo que se transforma en que la funcion discriminante toma una forma
cuadratica.

21.1.4 Arboles de decision

Los arboles de decision son algoritmos supervisados que dividen el espacio agrupando por valores similares
para la variable dependiente. Se utilizan tanto para problemas de clasificacion como de regresion. Para ello es
importante como se subdivide en regiones mas pequefias hasta fragmentar el espacio en regiones menores que
agrupan datos de la misma clase.

Los arboles se estructuran por nodos y se realiza una lectura de arriba abajo (Merayo, 2020). Se diferencian tres
tipos de nodos (Ilustracion 12):

e Nodo raiz: donde se produce la division inicial en funcion de las variables mas destacadas.

e Nodos internos: Realizan la misma funcién que los nodos raiz, dividen el conjunto de datos en
subconjuntos en funcion de las variables destacas.

e Nodos terminales u hojas: estan situados en la parte baja de la estructura y su funcion es definir la
clasificacion definitiva.

ARBOL DE DECISION

| NODO RAIZ
NODO NODO NODO
INTERMEDIO INTERMEDIO INTERMEDIO

O>»0-0ZCTNQOATD

Tlustracion 12: Estructura arbol de decision.

Fuente: (Merayo, 2020).
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Para la aplicacion de los arboles de decision en Machine Learning es necesario utilizar el algoritmo de Hunt. Se
basa en la division en subconjuntos de forma optima. El funcionamiento consiste en introducir un set de datos
(entrenamiento) en un nodo, si pertenecen a la misma clase ese nodo se define como un nodo terminal
(Tlustracion 13). Si por el contrario, pertenece a varias clases se dividen los datos en subconjuntos diferentes en
funcién de una variable. Este proceso se repite constantemente, haciendo que cada subconjunto sea mas pequeiio
y finalmente obteniendo todos los nodos terminales del problema.

Para seleccionar que variable es la mas destacada se pueden utilizar varios métodos: Error de clasificacion, indice
de Gini o la entropia. La division del arbol (Orellana Alvear, 2018) sigue un enfoque de division binaria recursiva
que analiza la mejor variable para ramificar solo en el proceso de division actual.

Tustracion 13: Arbol de decision para Machine Learning

Fuente: (Orellana Alvear, 2018)

2.1.1.5 Redes neuronales

Una neurona conforma el elemento bésico del sistema nervioso del ser humano, conteniendo mas de 10"
neuronas interconectadas entre ellas, lo que conlleva mas de 10'° conexiones. Las neuronas, funcionalmente,
estan formadas por tres partes: un cuerpo celular, unido a un axén y a un conjunto de dendritas (Ilustracion 15).
La forma en la que trabajan las neuronas se compone de una recepcion de sefiales que son captadas por las
dendritas. Estas sefiales proceden de los axones de otras células a través de conexiones sinapticas y a su vez las
sefiales pasan al cuerpo celular combinandose.

Pasado un periodo de tiempo, si la sefial combinada excede un valor limite la neurona se activa o lo que es igual,
se produce un impulso de salida que transportandose por el axon se propaga por la red. La combinacion de esta
recepcion, tratamiento y propagacion de sefiales conjunta es lo que caracteriza las tareas que son capaces de
realizar los seres inteligentes.

Una Red Neuronal Artificial (RNA), o su término en ingles Neural Network (NN), es un modelo matematico
inspirado en el comportamiento bioldgico de las neuronas. Consiste en un conjunto de entidades, calificadas
como neuronas artificiales, que estan interconectadas para la transmision de datos (Ilustracion 14). El objetivo
de la red es que los datos de entradas se sometan a diferentes operaciones produciendo unos datos de salida.
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., Tlustracion 15 Red neuronal
[lustracion 14 Neurona

21.1.5.1 Elementos basicos. Modelo neuronal de McCulloch-Pitts

El primer modelo de red neuronal artificial fue creado en 1943 para llevar a cabo tareas simples. La red neuronal
(Caparrini, 2017) (Ilustracion 16):

Neuronas
Axén Sinapsis bioldgicas
Dendritas Cuerpo

Cuello
del axdn

/

Funcion de
activacion

Axon

Salida

Neuronas
artificiales

Entradas Pesos

Sumatorio y umbral

Ilustraciéon 16: Modelo neuronal de McCulloch-Pitts
Fuente: (Caparrini, 2017)

El funcionamiento de esta red neuronal se asemeja al funcionamiento explicado de la neurona bioldgica y el
estimulo de la neurona se produce por las entradas del sistema que modelan el entorno. La salida es la respuesta
de la agregacion y operacion del estimulo. La neurona se adapta al medio y aprende de él mediante la variacion
de los pesos sinapticos, que se conocen también como parametros libres, ya que se pueden modificar
dependiendo de cada tarea.

La salida de este modelo se define por una neurona de salida denominada Y

Y =) wiz) (17)
i=1

32



TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Machine Learning Javier Diaz Diaz

Donde:
X1, , Xp: Conjunto de entradas

Wy, , Wy Pesos sinapticos correspondientes a cada entrada
n

Z : Funcion de agregacion o propagaciéon
i=1
f: Funcion de activaciéon

Y: Salida

Un parametro muy importante en los modelos de redes neuronales es la funcion de activacion (Alba, 2016). La
tarea de esta funcion, resumidamente, es el equivalente bioldgico al valor limite por el cual la neurona emite un
impulso. En este caso, la funcion de activacion define la salida de un nodo (neurona) dada una o varias entradas.
Las funciones de activacion mas comunes son (Ilustracion 17):
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Ilustracion 17: Funciones de activacion

Fuente: (Alba, 2016)

21.1.5.2  Elperceptron simple

El perceptron es la forma mas simple de una red neuronal. Se caracteriza por ser un modelo neuronal de
clasificacion, donde la salida es una clasificacion linealmente separable, es decir, es posible trazar una recta que
separe ambas clases.

Ademas, utiliza el método de error-correccion para adaptar los pesos sindpticos, que consiste en ajustar los pesos
de las conexiones sinapticas en funcion del error cometido a la salida, es decir, de la diferencia entre los valores
obtenidos y los valores reales. El algoritmo se desarrolld en un proceso de aprendizaje por Rosenblatt para
entrenar el perceptron del cerebro. Para explicar el algoritmo del perceptron simple se utilizard un ejemplo
(Caparrini, 2017) (Ilustracion 18):
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[ustracion 18: Conjunto de datos de ejemplo.

Fuente: (Caparrini, 2017)

Suponiendo que se tienen dos clases, C; y C,, representadas con los colores rojos y azul respectivamente, donde
cada elemento se representa en el plano por un punto (x,y). Se supondra también que estas clases son separables
linealmente. Ademas, se definen unos pesos sinapticos, wi y w2, y el termino independiente de la ecuacion de la
recta b, con los que la ecuacion de la recta se define como:

un b
Yy=—"x— — (18)

wa w?

Se utiliza como funcion de activacion la funcion signo definida por:

T(s) {1_, sis >0 (19)

—1, sig<0

Y para este ejemplo de clasificacion lineal separable, donde la salida neuronal es Y estara dada por:

{ 1, siwizi +wez2+b>0

Y =
—1, siwizi +wrza+b<0 (20)
Esta recta separa ambas clases y si un punto (Xo, yo) esta en el espacio Ci, entonces:
w1y + wayo+b < 0 1)
Si en caso contrario (Xo, Yo) estéd en el espacio C,, entonces:
wi o +wayg+b >0 (22)
La neurona clasificara de la siguiente manera:
(Zo,90) € C1 & Y = —1 (22)

(zo,g0) ECr & Y =1
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Para poder realizar esta clasificacion, anteriormente se ha tenido que realizar un proceso de aprendizaje. Para
aplicar este proceso en necesario un conjunto de datos (datos de entrenamiento) D, del cual se conoce tanto la
entrada como la salida.

El proceso de aprendizaje consiste en tomar aleatoriamente unos valores iniciales incluidos en D e introducirlos
en la neurona. Una vez se ha introducido en la neurona, si la neurona clasifica de forma errénea el punto entonces
se aplica una correccion de los pesos sindpticos. Si la neurona clasifica satisfactoriamente, entonces no se realiza
ninguna correccion.

Este proceso se repite con todos los puntos del conjunto D, reintroduciendo los mismos datos si es necesario,
hasta que la neurona clasifica de forma satisfactoria todos los elementos del conjunto D. Si los conjuntos son
separables linealmente, converge en un niimero finito de pasos.

21.1.5.3  Elperceptron multicapa

Las redes neuronales actuales son la agrupacion de perceptrones simples o como también se 1lama, perceptron
multicapa (Ilustracion 19). La caracteristica principal de la agrupacion de perceptrones simples es que la salida
unos se convierte en la entrada de otro perceptron. Aunque la estructura de ordenacion es libre, comiinmente se
organiza en capas ordenadas donde las salidas de una capa de neuronas es la entrada de la siguiente capa.

Las redes neuronales constan de tres capas:

e (apa de entrada: configurada por las neuronas encargadas de recibir la informacion que posteriormente
sera tratada en la red

e (apa de salida: configurada por las neuronas encargadas de transmitir la informacion que ya ha sido
tratada por la red, es decir, la salida del sistema.

e (Capa oculta: configurada por las neuronas agrupadas entre la capa de entrada y la capa de salida. Una
red neuronal puede estar formada por varias capas ocultas, al igual que no tener.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ S, T
Entrada 2 @

e SZAO S0 =
e
Entrada n @ g

_

Tlustracion 19: Estructura red neuronal

Tras presentar la estructura de las redes neuronales mas comunes, se presenta el problema de optimizar los pesos
sindpticos de la red. Este problema surge porque son los tinicos parametros libres del sistema y por tanto, el
objetivo es encontrar los pesos de la red que minimicen el error entre los datos reales y la salida obtenida.

El procedimiento habitual consta de dividir el conjunto de datos en dos subconjuntos, un subconjunto de
entrenamiento y un subconjunto de test. El conjunto de entrenamiento permite medir puntualmente el
comportamiento de la red en la bisqueda de los pesos, a la vez que guiar en la direccion en la que se deben dar
los siguientes pasos. Posteriormente, para verificar el comportamiento de la red se utiliza el conjunto de test.
Esta porcion de los datos originales obtenida de forma aleatoria del conjunto completo permite calcular el error
de los datos obtenidos en datos que la red atin no habia tratado.
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La independencia de los datos test con los utilizados para entrenar la red es muy importante ya que, si se
utilizasen datos que ya se han introducido en la red, el error obtenido podria ser excesivamente optimista debido
al sobreajuste en los datos utilizados para entrenar la red

21.1.54  Andlisis PCA

Un andlisis PCA, o analisis de componentes principales, es un método utilizado para describir un conjunto de
datos en términos de nuevas variables no correlacionadas. La técnica ordena las componentes por su cantidad
de varianza original y por ello es una técnica usada para reducir la dimension de un conjunto de datos.

El analisis PCA determina la proyeccion segun la cual los datos quedan mejor representados en términos de
minimos cuadrados. Para convertir un conjunto de variables observadas con una posible correlacion en un
conjunto de valores sin correlacion lineal, llamadas componentes principales.

Cada componente principal es una combinacion lineal de las variables originales y todas las componentes
principales son ortogonales entre si, por lo que no hay informacién redundante. Ademas, las componentes
principales forman una base ortogonal para todo el espacio de los datos.

Las componentes principales se obtienen por rotacion de los ejes en el espacio de los parametros, definiendo las
nuevas variables no correlacionadas. Estas direcciones no tienen por qué tener una interpretacion evidente.

Considerando un conjunto de observaciones (Ilustracion 20), que forman una nube de puntos en un espacio p-
dimensional, donde p son las propiedades o parametros que definen las observaciones, y teniendo diferentes
correlaciones entre las p variables, la distribucién de puntos no estara orientada paralelamente a los ejes
definidos:
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Iustracion 20: Representacion de nube de datos en analisis PCA

Fuente: Francis & Wills,1999

A través del analisis PCA se determinan los ejes principales de la nube de puntos y esto se realiza calculando la
rotacion que minimice la suma de distancias a los ejes, o lo que es lo mismo, que se maximice la proyeccion de
los datos sobre los mismos ejes.

Para llevar a cabo estos calculos es necesario la compresion de los términos de los autovalores y autovectores.
Los autovalores de una matriz son aquellos vectores que, al multiplicarlos por dicha matriz, resultan en el mismo
vector o en un multiplo entero del mismo. Los autovalores son el resultado de multiplicar una matriz por sus
autovectores y se obtiene un multiplo del vector original.

En el analisis PCA se corresponde cada una de las componentes con un autovector y el orden lo determinan los
autovalores de forma decreciente. Por lo tanto, la primera componente es el autovector con el mayor autovalor.

Una forma de interpretar el analisis PCA (Amat Rodrigo, 2017) consiste en interpretar las componentes
principales desde el punto de vista geométrico. En un conjunto de observaciones con dos variables (X, X») el
vector que define la primera componente principal ( Z;) tiene la direccion donde las observaciones definidas por
ambas variables tienen mayor variabilidad (Ilustracion 21). El valor de la primera componente principal recoge
los valores de las proyecciones de cada observacion en dicha direccion.
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Tlustracion 21: Direccion de la primera componente principal

Fuente: (Amat Rodrigo ,2017)

La segunda componente (Z,) tiene la segunda direccion donde los datos muestran mayor varianza. Ademas,
ambas direcciones principales no estan correlacionados, es decir, son ortogonales (Ilustracion 22).
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[ustracion 22: Direccion de la segunda componente principal

Fuente: (Amat Rodrigo ,2017)

Las componentes principales se obtienen por combinacion lineal de las variables originales. Aunque hay varios
métodos para obtener dichas componentes principales, el mas intuitivo es el método donde se calculan los
autovectores y autovectores de la matriz de covarianza del set de datos.
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3 ESTADO DEL ARTE

El nimero de victimas de accidentes automovilisticos tiene un gran impacto social y econdmico. Ademas, los
accidentes donde estan involucrados vehiculos pesados aumentan la probabilidad de que ocurran dafios graves,
provocado por su facilidad para volcar respecto al resto de vehiculos. Por este motivo, muchos estudios se han
centrado en el analisis y estudio de la seguridad para este tipo de accidentes.

Los sistemas de seguridad pueden reducir el nimero de siniestros, a la vez que se reduce la gravedad de los que
no se puedan evitar. En el ambito de la automocion, mas claramente en el ambito de vehiculos pesados, se
empez06 analizando los sistemas de seguridad pasiva.

Los sistemas de seguridad pasiva tienen la caracteristica de proteger al conductor y ocupantes del vehiculo una
vez se ha producido el accidente. Estos sistemas forman parte del vehiculo como podrian ser barras antivuelco
0 arcos, estructuras parciales de proteccion o incluso estructuras completas que protegen al conductor en caso
de vuelco.

Tras conseguir la meta de proteger a los ocupantes del vehiculo se continu6 con el desarrollo de sistemas activos,
es decir, sistemas con la finalidad de evitar un accidente. Estos sistemas son capaces de prevenir el siniestro o
avisar al conductor del vehiculo antes de llegar a la situacion de inestabilidad que provoca el vuelco. Dentro de
estos sistemas destacan los siguientes:

e Sistema ABS: sistema antibloqueo de frenos, en ingles Anti-Lock Braking System, es un dispositivo
que permite la variacion de forma dinamica en la fuerza de frenado. Aunque el uso principal del ABS,
y el mas conocido, es evitar situaciones de perdida de adherencia en situaciones longitudinales también
es muy importante en las situaciones de perdida de adherencia lateral o asimetrias en cuanto a la
adherencia.

o Sistema ESP: control de estabilidad, en ingles electronic stability progam, es un sistema de control de
estabilidad que utilizando 4 sensores (sensor de angulo de volante, sensor de giro de rueda, sensores de
aceleracion lateral y un giroscopio) y la actuacion conjunta del ABS evita que se pierda el control del
vehiculo, incluso es capaz de modificar la trayectoria.

Mediante el sensor de angulo de volante el sistema interpreta la direccion que se quiere seguir y con
qué velocidad se quiere modificar dicha trayectoria. Posteriormente, el sensor de giro de las ruedas junto
con el sensor de aceleracion lateral indica si el vehiculo esta describiendo la trayectoria que el conductor
ha indicado con el volante.

El sistema entra en accion cuando la variacion entre la direccion tedrica y la real es mayor a la permitida
o cuando el giroscopio detecta una variacion excesiva. Lo hace frenando la rueda que mas convenga,
para generar una fuerza opuesta a la que esta creando la desviacion. De esta forma, se compensan las
fuerzas y se vuelve a la situacion de estabilidad (Ilustracion 23).
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Tlustracion 23 : Sistema ESP
Fuente: (Adautomotor, 2018)

Sistema ERM: control electronico de inclinacion, en inglés Electronic Roll Mitigation, es un sistema
que detecta las situaciones de perdida de estabilidad lateral en vehiculos. Este sistema agrupa dos tipos
de actuaciones: por un lado, es la actuacion directa sobre el sistema de frenado, el pedal del acelerador.
Por otro lado, es la accion de prevenir al conductor de la situacion de inestabilidad mediante una sefial
sonora o visual.

Se trata del mismo sistema del ESP pero esta vez orientado a la estabilidad lateral. El sistema trabaja
por mantener el control y el equilibrio del vehiculo con los mismos sensores que el ESP, detectando en
este caso la posibilidad de vuelco.

Cuando el sistema, comparando la variacion del giro del volante y la velocidad del vehiculo, determina
que puede ser la causa de la elevacion de una rueda se activa (Ilustracion 24). Al activarse el sistema se
acciona, mediante el uso del ABS, el freno de la rueda correspondiente y disminuye la potencia del
motor provocando la disminucion del riesgo de vuelco.

[lustracién 24: Sistema ERM

Sin embargo, estos sistemas tienen algunos inconvenientes. La accion del vuelco se mide solamente mediante
el giro del volante y velocidades longitudinales pudiendo provocar situaciones donde, habiendo un peligro de
vuelco existente no se detecte. Esto se produce porque dichos parametros se han introducido previamente bajo
consideraciones de velocidades longitudinales para determinados radios de curvatura. Por lo tanto, se excluyen
situaciones donde por ejemplo varia la adherencia, la carga o el estado de la via por donde circula el vehiculo.
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Debido a esta problematica, los sistemas de seguridad activa se han seguido desarrollando. En el caso del vuelco
e inestabilidades en los vehiculos se ha empezado a introducir el tratamiento de datos masivos para la
determinacion de parametros en tiempo real que mejoren la prediccion de situaciones adversas o incluso
algoritmos que detectan la perdida de estabilidad clasificando en diferentes estados segin algunos parametros
de entradas.

3.1.1 Deteccion de sobreviraje en automdviles con Machine Learning

Para ser mds concretos, en el caso de BMW (Freudling, 2018) se estudia la situacion de inestabilidad del
sobreviraje. El sobreviraje es una condicion que se produce cuando los neumaticos traseros del vehiculo pierden
su adherencia. El eje trasero “trata de adelantar” al delantero provocando una situacion que genera que el
vehiculo gire en exceso. La deriva del eje trasero se produce en mayor medida que la del eje delantero y, por lo
tanto, si estamos tomando una curva la trayectoria tiende a cerrarse.

El sobreviraje se puede producir debido a diversas causas como pueden ser: neumaticos con poca adherencia,
condiciones de deslizamiento de la carretera, giros demasiados rapidos, frenadas bruscas cuando se realiza un
giro o una combinacion de todos estos factores.

Los sistemas de control de estabilidad actuales se disefian para actuar automaticamente cuando se producen
situaciones de inestabilidad. Sin embargo, este enfoque es dificilmente aplicable debido a la interaccion de
muchos factores que afectan a la dindmica del vehiculo.

Por esta dificil implementacion, la via desarrollada por BMW consiste en modificar la prediccion de valores
limites que provoquen una actuacion en el vehiculo, por un analisis de Machine Learning para detectar la
situacion de sobreviraje. Este enfoque se centra en un prototipo ECU basado en aprendizaje automatico
supervisado, mas concretamente en un modelo de clasificacion.

En primer lugar, se realiza una recopilacion de datos masiva y reales, es decir, datos obtenidos de pruebas reales
sin utilizar simulaciones. Con la colaboracion de un piloto profesional, se realizan pruebas de conduccion donde
se capturan las sefiales de aceleracion longitudinal, aceleracion lateral, angulo de direccion y velocidad de
guifiado del vehiculo.

Para determinar en qué momento se produce el sobreviraje, se usa un procedimiento manual donde el piloto
avisa al copiloto, que registra instantaneamente cuando el piloto indica que el vehiculo estd sobrevirando. El
copiloto acciona un boton para indicar cuando se inicia el sobreviraje y se mantiene hasta que el piloto indica
que el estado de inestabilidad se ha revertido. Al estar realizando el proceso de esta manera, lo que se realiza es
un proceso de etiquetado de datos. Los datos obtenidos de los sensores en todo momento se registran sabiendo
si corresponden a valores que provocan una situacion de sobreviraje o no.

Una vez se han recopilado los datos, es necesario tratarlos para poder realizar la labor de aprendizaje del
algoritmo. En primer lugar, los datos obtenidos de ensayos se filtran para eliminar el ruido producido en la toma
de datos y posteriormente se caracterizan las curvas de las sefiales de entradas utilizando un analisis de
identificacion de picos (Ilustracion 25). Este paso, aunque tedioso, es muy importante porque debido a la
limpieza de datos, pasandolos incluso por filtros, se mejoran los resultados desde un 75-80% a un 95%.
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[lustracion 25: Tratamiento de datos, filtrado y caracterizacion de picos.

Fuente: (Freudling, 2018)

Después de filtrar y tratar los datos, se continua con el proceso de entrenamiento del modelo de Machine
Learning. En este caso, se utilizan diferentes enfoques para la clasificacion. Se utiliza el clasificador de K vecinos
cercanos (KNN), el clasificador de vectores de soporte (SVM), analisis discriminatorio cuadratico y arboles de
decision. El resultado expresado en la tabla 2, muestra como todos los modelos de Machine Learning de
clasificacion funcionan con una tasa de verdaderos positivos mayor al 98% (Exceptuando el modelo que utiliza
el analisis de componentes principales para la reduccion de parametros)

Verdadero positivo (%) Verdadero negativo (%) Falso positivo (%) Falso negativo (%)

K-Vecino mas cercano con PCA 94,74 90,35 5.26 9,65
Maquinas de vectores soporte 98,92 73.07 1.08 26,93
Analisis discriminante cuadratico 98,83 82,73 117 17.27
Arboles de decision 98,16 95,86 1,84 4.14

Tabla 2: Resultados de los diferentes algoritmos utilizados por BMW

Estas tasas de acierto se verifican mediante las pruebas con otro vehiculo con el que se obtiene un 95% de tasa
de cierto. Por lo que se puede concluir que es viable la clasificacion de estados de inestabilidad, en este caso el
sobreviraje, mediante Machine Learning. El aprendizaje automatico brinda la oportunidad de desarrollar
software que sea capaz de utilizar los datos disponibles para conocer el comportamiento del vehiculo y mejorar
asi la seguridad en los vehiculos de forma activa.
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3.1.2 Estimacion del angulo del balanceo mediante redes neuronales.

Debido a la dificultad de conocer la dindmica del coche y obtener valores certeros de algunos de sus parametros
surge este estudio. El problema principal es la poca capacidad para obtener directamente valores dindmicos en
un vehiculo, como es el caso del angulo de balanceo.

En el disefio de sistemas ERM o RSC es importante conocer la dindmica del vehiculo. El &ngulo de balanceo es
uno de los parametros mas importante y a la vez mas dificil de medir directamente, por lo que es necesario su
estimacion mediante integracion. Ademas, para la implementacion de un sistema ERM se deben cumplir algunos
requisitos compartidos con otros sistemas del vehiculo:

e  Adquirir informacion de sensores con alta tasa de refresco
e Procesar informacion del sensor en tiempo real
e Incluir actuadores con respuesta rapida

Para solventar este problema (Garcia Guzman et al., 2018) se opta por un desarrollo de arquitectura loT( Internet
of Things), integrando una red neuronal con sensores de bajo costo.

Para abordar esta problematica se han realizado estudios que analizan la capacidad de los sensores, de mayor o
menor calidad, para la obtencion de datos en tiempo real y de manera confiable (Tafner, Reichhartinger and
Horn, 2014) y (Vargas-Meléndez et al., 2016).

Por otro lado, se conoce la capacidad de las redes neuronales como mecanismo para la estimacion de variables
dindmicas no conocidas. En (Mangeas, Glaser and Dolcemascolo, 2002) se usan para la estimacion de pesos
estaticos o en (Gajdar, Rudas and Suda, 1997) para predecir el coeficiente de friccion de las ruedas de un tren.

La arquitectura basada en IoT, se ha desarrollado uniendo una unidad de movimiento inercial (IMU) y una
pequefia computadora que toma los datos de la IMU para estimar el angulo de balanceo mediante una red
neuronal. El resultado de las estimaciones, posteriormente, se compara con las mediciones obtenidas por un
equipo profesional capaz de estimar el angulo de balanceo (VBOX de Racelogi).

El disefio de este prototipo consiste en dos partes, o como se define en el articulo, hardware y software. La parte
de hardware estd compuesta por dos pequefias computadoras, Raspaberry Pi 3 y un Intel Edison System-on-
Chip, ademas de la ya mencionada VBOX de Racelogi.

La parte de software esta compuesta basicamente por la capa de percepcion, es decir, los elementos que recogen
la informacion necesaria para ser capaz de monitorear las situaciones de riesgo de vuelco. En segundo lugar, las
conexiones entre los sensores y el vehiculo. Por ultimo, el conjunto de aplicaciones y filtros capaces de mejorar
el tratamiento y percepcion de las sefiales, donde se incluye la red neural capaz de estimar el angulo de balanceo.

Este sistema para estimar el angulo de balanceo, tiene como peculiaridad que no necesita caracteristicas fisicas
detalladas del vehiculo para obtener un sistema preciso. La arquitectura de la red neuronal que se propone utiliza
tres capas: una capa de entrada, una capa oculta con 15 neuronas y una capa de salida. La salida de la red para
estimar el angulo de balanceo, @,, se define como:

15

4
Ye = g2 E (vkor) + ba ok = g1 E (wiir) + by (23) (24)
=1

k=1

Donde v, son los pesos de la capa oculta, b es la constante en la capa de salida y g> la funcion de activacion. Ok
se define como la salida de la K-ésima neurona de la capa oculta. Wi son los pesos de la red de entrada, by es
la constante en la capa oculta, g; es la funcion de activacion y i son las entradas de la red neuronal.
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Para el entrenamiento de la red se obtienen los datos mediante un modelo de vehiculo TruckSim. Simulando
diferentes maniobras (cambio de carril doble cambio de carril y giro en J) a diferentes velocidades para la
caracterizacion no lineal del vehiculo. Las entradas de la red neuronal son la aceleracion lateral a,,,,, aceleracion

longitudinal a,., velocidad de guifiado 1) y velocidad de balanceo ¢ (llustracion 26).
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[ustracion 26: Arquitectura red neuronal

Fuente: (Garcia Guzman et al., 2018)

La ventaja de utilizar redes neuronales, en contra posicion de los métodos derivativos, es que el angulo de
balanceo del vehiculo se estima en cada conjunto de datos. Al utilizar la informacion obtenida directamente de
lo sensores, sin integrar la sefial, no se produce el fendmeno del error acumulado.

Los resultados de las pruebas realizadas se comparan mediante tres pruebas. En la primera prueba se analiza la
respuesta del sistema ante la entrada de un giro en J, lo que corresponde a realizar una rotonda. La maniobra se
realiza a una velocidad constante de 40km/h y el radio de la rotonda es de 22 m. Las estimaciones de la red en
la primera prueba, comparandolo con el sistema que se considera como referencia (puntos rojos) (Ilustracion
27), se considera una buena estimacion en los dos dispositivos con los que se predice el angulo de balanceo y,
por tanto, se ratifica el buen resultado ofrecido por las redes neuronales.

Mas concretamente, se ratifica el buen funcionamiento de la red neuronal comparando el error cuadratico medio
de los dos sistemas de computacion a estudiar y el sistema VBOX respecto a una toma de datos real realizada
mediante antenas GPS a ambos lados del vehiculo.

Angulo de inclinacién

Error RMS(9) Error maximo(9)
Raspberry Pi 3 Modelo B 0.7405 = 0,0823 3.54
Intel Edison 0.7965 = 0,0743 3.84
VBOX IMU Racelogic 05792 =0,0322 2.74
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Tlustracion 27: Prueba 1. Giro J

En la segunda prueba (Ilustracion 28) se realiza una maniobra de cambio de carril doble que consiste en un

slalom a velocidad constante. En este caso el resultado también muestras una gran similitud, entre la realidad y
los dispositivos que utilizan redes neuronales.

Angulo de inclinacion

Error RMS(9) Error maximo(2?)
Raspberry Pi 3 Modelo B 0.5302 = 0.0681 2.54
Intel Edison 0.5075 + 0.0432 2.36
VBOX IMU Racelogic 0.4521 = 0.0215 1.95
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Tlustracion 28: Prueba 2. Cambio de carril doble

Por ultimo, la tercera prueba (Ilustracion 29) consiste en una circulacion general. Se realizan maniobras de giro
en J y cambio de carril ademas de completar un recorrido en condiciones de circulacion normal. En estas

situaciones el vehiculo vari6 su velocidad entre 20 y 60 km/h. En este caso el error cuadratico medio y los errores
maximos aumentan.
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Angulo de inclinacién

Error RMS(9) Error maximo(29)
Raspberry Pi 3 Modelo B 1.0321 5,92
Intel Edison 1.3297 141
VBOX IMU Racelogic 0.5431 5.28
T T i
CY Ground Truth (Dual Antenna) + -1
+ Raspberry P\ g

Edison
Raceloge VBOX IMU

Roll Angle(®)

Time iseconds!

[ustracion 29: Prueba 2. Circulacion general

Los resultados muestran una estimacion del angulo de balanceo mediante sensores econdmicos casi idéntica que
la que se mide directamente con un sistema considerado como referencia (Racelogic VBOX). Uno de los
inconvenientes del uso de sensores econémicos es la introduccion de ruidos en algunas franjas de los datos, mas
concretamente a baja velocidad y con movimientos suaves.

Se puede concluir que los kits que incluyen estimaciones con redes neuronales integradas proporcionan una
estimacion del dngulo de balanceo muy cercana a los valores reales, capaces de estimar dicho angulo en
situaciones de riesgo de vuelco que cumplen con las restricciones en tiempo real.

Este estudio es un ejemplo de la capacidad de las redes neuronales para estimar valores que en otros casos serian
dificiles de obtener, ademas de tener un intervalo de confianza demasiado grande. Con estos resultados se puede
afirmar que con la introduccion de sensores algo mas complejos, combinado con redes neuronales y filtros se
podria obtener un sistema atin mas fiable, incluso incluyendo lecturas de la carretera donde se podria introducir
el estudio en el aprendizaje profundo o Deep learning.
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4 IMPLEMENTACION DE MACHINE LEARNING

Este proyecto se basa en la mejora de la prediccion del vuelco de vehiculos utilizando las metodologias que del
Machine Learning. Para ello, se llevan a cabo diferentes simulaciones de distintos vehiculos. Posteriormente, se
utilizaran las herramientas del Machine Learning para el tratamiento de los datos obtenidos de las simulaciones
y la obtencion de los resultados.

A diferencia del proyecto anterior (Diaz Diaz, 2018), no se estudiard la fisica del vuelco, sino la mejora en la
prediccion de indicadores para la prediccion y medicion de la tendencia de un vehiculo a volcar. Principalmente,
se centra en la prediccion del indice de vuelco basado en la transferencia de carga lateral (LLT), que se demostro
que es el indicador mas fiable para determinar cuando un vehiculo est4 en peligro de vuelco.

El objetivo del proyecto se resume en la busqueda de una prediccion de un valor numérico, por lo que este tipo
de problemas se engloba dentro de los problemas de Machine Learning de regresion. Ademas, mediante la
simulacion de distintos escenarios se obtendran los datos necesarios para obtener el resultado del indice de
vuelco LLT previamente, es decir, se trata de un problema de aprendizaje supervisado. Se conoce previamente
el resultado asociado a los elementos que se van a tratar como datos de entrada y se obtendra una funcion que
establece la relacion entre los datos de entrada y de salida.

Como en el proyecto (Diaz Diaz, 2018) se utiliza el software ADAMS CAR® para la simulacion de diferentes
escenarios (cambio de carril, rampas, eslalon, maniobra Fish-hook, etc...) con diferente tipologia de vehiculos
(autobtis, deportivo, todoterreno). Ademas, este software permite la obtencion de los datos necesario para el
posterior tratamiento.

Para el tratamiento de datos, limpieza e implementacion de modelos de Machine Learning se ha utilizado el
software MATLAB?®. Este software es una herramienta muy til dado que permite leer los datos obtenidos en
las simulaciones, transformacion y limpieza de datos para posteriormente ser introducidos, mediante el propio
moédulo de Matlab de Machine Learning o mediante programacion, en algoritmos de entrenamiento para la
obtencion de resultados.

La metodologia que se ha seguido en el trabajo se basa en la comparacion de diferentes posibilidades de
implementacion de la metodologia de Machine Learning. En primer lugar, se compararan los algoritmos
tradicionales como son los arboles de decision o SVM con las redes neuronales. Tras esta comparacion se
continua con un proceso de verificacion de los resultados mas exhaustivo en la que se intentara, utilizando como
apoyo (Garcia Guzman et al., 2018), hallar las variables que mejor explican la fisica del vuelco con Machine
Learning. Ademas, una vez realizado este estudio, se podra comparar los datos y variables obtenidas con los
resultados de otros estudios.

Por ultimo, se trata la generalizacion este problema para cualquier tipo de vehiculo en funcidn de las variables
que desempenan un papel mas importante en el vuelco de vehiculos.

41 Comparacion de algoritmos tradicionales de Machine Learning y redes
neuronales.

En este apartado se recogen los pasos seguidos en la aplicacion de algoritmos y modelos de Machine Learning
al problema del vuelco de vehiculos. Se compara, en primer lugar, los resultados que ofrecen los algoritmos que
se incluyen dentro del Machine Learning, como pueden ser SVM, K-NN, con los resultados que ofrecen las
redes neuronales. Se estudiaran en diferentes situaciones con un mismo vehiculo de prueba: un vehiculo
deportivo que ofrece el software de simulacion(Ilustracion 30).
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[lustracion 30: Vehiculo deportivo de ensayo

Se compara el resultado ofrecido por las variables utilizadas en (Garcia Guzman et al., 2018), aceleracion lateral,
aceleracion longitudinal, velocidad de guifiado y velocidad de balanceo, con todas las variables que se han
obtenido de la simulacion, que son 15. También se estudia el funcionamiento del analisis estadistico PCA para
la disminucion de variables, que se detallara mas adelante.

411 Procedimiento y programacion en Matlab

El procedimiento seguido para las cuatro pruebas realizadas es similar. A continuacién se explica de manera
general los pasos seguido y la obtencion de resultados

e Simulacién de maniobra en ADAMS CAR®: mediante el software se simulard una misma maniobra
variando algunos parametros, como pueden ser la velocidad, angulo de giro, angulo de giro méaximo,
etc. Con estas variaciones se busca la variacion de la trayectoria provocando una diferencia entre las
simulaciones. En el ejemplo (Ilustraciones 31 y 32), mediante la variacion del angulo de giro maximo,
se consiguen dos trayectorias diferentes, realizando la misma maniobra que en este caso es un cambio
de carril. Ademas de estas simulaciones, se realiza una simulacion que sera la que se utilizara para el
test del programa mientras que las anteriores se utilizaran para su entrenamiento. La diferencia entre
ambas simulaciones es que en la del test se realizara mas de una modificacion, ademas del giro maximo
se modificara la velocidad a la que se realiza la maniobra.

X

Wl Full-Vehicle Analysis: Single Lane Change

Full-Vehicle Assembly [ MDI_Demo_Vehicle =
Output Prefix | Prueba_360_2

End Time [40

Number Of Steps |4[m

Simulation Mode interactive <

Road Data File E’ L:l’.facarishared.froads.tb\f’2d7ﬂat.rdf
Initial Velocity |5[;| |kml’hr j

Gear Position | 3 <

l Maximum Steer Value | 360| I

[Start Time [10

Cycle Length |20

Steering Input ’Angle—L|
I Cruise Control

v Quasi-Static Straight-Line Setup

W Create Analysis Log File

(=

OK ‘ Apply ‘ Cancel ‘

[ustracion 31: Cuadro de configuracion de ejemplo
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[lustracion 32: Maniobra Line Change con valores de giro méaximo de 60 y 90 respectivamente.
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|Pianing 114 & &Y
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: Comtde
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Dt | Math |

Hame Fitar

Header | Faoter  None |

Sauce [Requss 1
Fiter | :
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Time (sec)

3.0 4.0
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[lustracion 33: Ventana de postprocesado

e Obtencion de datos en ADAMS CAR®: Se utiliza el modulo de postprocesado (Ilustracion 33) del
mismo software para la obtencion de los datos. Se genera un archivo .txt donde se recogen las siguientes

variables:

o Aceleracion longitudinal
o Aceleracion lateral

o Aceleracion vertical

o Aceleracion de balanceo
o Aceleracion de guifiado
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Velocidad longitudinal o Fuerza normal en el neumatico izquierdo frontal
Velocidad lateral o Fuerza normal en el neumatico izquierdo trasero
Velocidad vertical o Fuerza normal en el neumatico derecho frontal

Velocidad de balanceo o Fuerza normal en el neumatico derecho trasero

Velocidad de guifiado

Analisis e implementacion de Machine Learning en MATLAB®: el tercer paso engloba la lectura,
preprocesado de datos, tratamiento de datos y la implementacion del algoritmo. Se leen los archivos .txt
obtenidos en la simulacién, generando dos bases de datos. Una serd la que se utilice para el
entrenamiento y otra para el test con los datos recogidos respectivamente. Se obtiene la transferencia de
carga lateral (LLT) tanto en los datos de entrenamiento como en los del test, para poder realizar un
aprendizaje supervisado.

A continuacion, se realizan diferentes modelos donde se compara la diferencia entre los algoritmos del
Machine Learning, los tradicionales (SVM, K-NN, etc...) y las redes neuronales. A su vez, se realizan
diferentes modelos en funcion de sus variables: con un numero de variables determinadas o todo el
conjunto de variables, con y sin analisis PCA:

@)

Modelo Machine Learning para 4 entradas (aceleracion lateral, longitudinal y velocidad de
guifiado y de balanceo).

Modelo Machine Learning para 4 entradas con PCA.
Modelo Machine Learning para todos los datos.

Modelo Machine Learning para todos los datos con PCA.
Modelo con redes neuronales para 4 entradas.

Modelo con redes neuronales para 4 entradas con PCA.
Modelo con redes neuronales para todos los datos.

Modelo con redes neuronales para todos los datos con PCA

Los diferentes modelos se componen de una misma estructura (ilustracion 34) donde:

1. Conversion de las bases de datos en matrices para poder trabajar mejor con ellas
2. Entrenamiento del algoritmo con los datos que se utilizan para el entrenamiento
3. Prediccion de los resultados mediante el modelo creado con los datos para el test.
4

Representacion de resultados.
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Red Neuronal 4 Entradas

dataTrain_NN_4=dataTrain{:,[2:3 15 16]};
1 dataTest_NN_4=dataTest{:,[2:3 15 16]};

®

HN_4=fitnet(15);
NN_4.divideParam.trainRatio=70/108;
MNN_4.divideParam.valRatio=15/188;
NN_4.divideParam.testRatio=15/109;
[NN_4,~]=train(NN_4,dataTrain_MN_4",LLT_Del’);

®

LLT_Del PRED_NN_4=NN_4(dataTest NN_4');

©)

plot(dataTest.Time,LLT_Del_Test)

hold on

plot(dataTest.Time,LLT_Del PRED_MNN_4)
title('LLT NN 4 ENTRADAS')
legend("LLT REAL","LLT PRED NN 4")
hold off

xlabel('Tiempo')

n ylabel( 'LLT")

plot(dataTest.Time,LLT_Del_Test-LLT_Del PRED_HNN_4')
title( NN LLT")

xlabel('LLT REAL')

ylabel('LLT NN *)

Tlustracion 34: Ejemplo de programacion

En el caso de algoritmos clasicos de Machine Learning, el software de MATLAB® permite hacerlo de una forma
interactiva para entrenar varios tipos de algoritmos y asi poder elegir el que mejor se ajuste al problema. Se
utiliza dentro del moédulo de Machine Learning la aplicacion “Regression Learnner” (Ilustracion 35) siguiendo
los siguientes pasos:

1. Se inicia introduciendo lo que sera la base de datos para entrenar, el resultado esperado, las columnas
de datos que se utilizaran como predictores, que en este caso son todas, y por tltimo se selecciona un
tipo de validacion del modelo. Se utiliza la validacion “Holdout validation que utiliza un porcentaje de
los datos para realizar la validacion.

=
Data set Validation

Darta Set Varkabl )
ta Set e () Grann-Validation

Protects apanat ovarmting by partieaing i dats et
ko Toies and 4eAmatn a0curBCY §0 #ach foid.

deraas s 12074 ot

<

) Usa coumns as varables

() Uise s a3 varinbies

Rusponsa J

() From dats wet varmcle

®) From wartspace @ Holdout Validation
FecomTerded for
LLT_De_PRED_NL 4 12001 dowbie 0573038 D2SEE )| PR o e ek et
Feroant heit oot 25%
Pracictors
Narme e
Stk
sautie
s ) Mo Validation
= N protecten ganst sverfing
AddA | femove A
Haw to prepare dity fiead about vakidation

Start Seszon Cancel

Tlustracion 35: Ventana inicial “Regression
Learnner”
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2. Se entrenan los diferentes modelos y se obtienen los errores de la validacion. En consecuencia, se
obtiene el que mejor se ajusta a la realidad. Ademas, esta aplicacion permite de forma automatica
introducir en el entrenamiento un proceso previo PCA para la reduccion de la dimension del problema,
y por lo tanto obtener los mismos resultados con menos variables (Ilustracion 36).

Responsa (LLT_Bal PRED ML 4)

o wian ® ==

s, Hokdont Vabdtion with 23% hekd st

[lustracion 36: Ventana de entrenamiento “Regression Learnner

3. Portultimo, los modelos creados se pueden exportar mediante codigo al archivo .m para poder crear una
secuencia continua y obtener los resultados conjuntamente.

41.2 Resultados obtenidos de la comparacion de Machine Learning con redes neuronales.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de la comparacion en diferentes situaciones para estudiar
el comportamiento y funcionamiento de las dos formas diferentes de tratar el problema, los algoritmos
tradicionales (SVM, K-NN,...) y redes neuronales.

41.21  Prueba con cambio de carril

En el primer caso, se ha optado por una simulacion del vehiculo completo “Full-vehicle Analysis: single Lane

Change”. En esta maniobra el vehiculo realiza un cambio de carril con diferentes dangulos de giro (Maximum
Steer Value) para completar la accion.

Se ha simulado la misma maniobra con diferentes “Maximum Steer Value” variando desde 30 a 360 el valor.

[lustracion 37: Maniobra Line change a 50 Km/h y Max steer value 30
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[lustracion 38: Maniobra Line change a 50 Km/h y Max steer value 90

[lustracion 40: Maniobra Line change a 50 Ilustracion 39: Maniobra Line change a 50
Km/h y Max steer value 180 Km/h y Max steer value 225

[lustracion 41: Maniobra Line change a 50 Km/h y Max steer value 270

En las ilustraciones 37-40 se muestran las diferentes trayectorias seguidas por el vehiculo en estas simulaciones.
Asi mismo, en la ilustracion 41 se puede observar una anomalia de esta trayectoria debida a que el vehiculo llega
a perder adherencia con el terreno, este problema se reproduce al aumentar el angulo de giro maximo.

Para probar como ha funcionado las diferentes soluciones propuestas se simula la misma maniobra, pero con
velocidad y un valor giro diferente (70 km/h y 100 respectivamente) (Ilustracion 42).
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[lustracion 42: Maniobra Line change a 50 Km/h y Max steer value 100

Los resultados obtenidos se muestran en las ilustraciones 43-56. Las ilustraciones 43 y 44 corresponden a los
resultados obtenido mediante algoritmos tradicionales de Machine Learning, siendo en este caso los algoritmos
de arboles de decision los que han presentado una respuesta con menor error medio. Aunque estos hayan sido
los algoritmos que mejor representan la realidad en este caso, el resultado no es realmente satisfactorio debido a
que en las zonas donde se produce una mayor diferencia de carga es donde hay un mayor error, siendo excesivo.
Ademas, al introducir el analisis PCA los resultados se vuelven mas inestables. Esto ocurre ya que tras procesar
los datos mediante esta metodologia tan solo se requiere una variable, que no es capaz de representar la realidad
como se necesita.

Por otro lado, se muestra una mejoria en los resultados cuando se introducen una mayor cantidad de variables.
Aunque esta mejora es sustancial, no es capaz de aproximarse a la curva real. En algunas zonas se cometen
errores puntuales de hasta un 20%.

En las ilustraciones 44 y 45 se muestran los resultados que proporcionan los mismos datos, pero esta vez siendo
procesados mediante redes neuronales. Al igual que anteriormente, se produce una mejoria generaliza cuando
se pasan de 4 entradas a 16 del sistema.

En la ilustracion 44, con 4 entradas, se ha producido una aproximacion a la curva real mejor que en el caso de
Machine Learning, con y sin analisis PCA. Ademas, la respuesta que se produce es mas continua y cercana a la
curva real, incluso en el caso con reduccion de dimension los resultados son mejores y estables.

En la ilustracion 45, con 15 entradas, se producen dos fenomenos importantes. En primer lugar, la aproximacion
producida por las redes neuronales se acerca mucho a la curva real por lo que se esta obteniendo una respuesta
satisfactoria al problema. Sin embargo, al introducir el andlisis PCA se esta produciendo una deformacion de la
respuesta no pareciéndose en nada a la respuesta real.

El fendmeno que se produce por culpa del analisis estadistico, se debe a que el analisis PCA utiliza la varianza
de las variables para poder clasificar que variables describen de mejor forma el problema. Esto implica que al
tener variables y datos aun sin procesar y en valores absolutos haya variables que varian mucho, como pueden
ser desplazamientos en varios ejes. Esto provoca que el modelo asuma variables para entrenar la red que no
describen bien el problema provocando grandes errores.
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LLT ML 4 Entradas

ur

[lustracion 43: Comparativa para 4 datos de entrada con ML con la maniobra single lane change

LLT ML ALL Data
T

[lustracion 44: Comparativa para 15 datos de entrada con ML con la maniobra single lane change

LLT NN 4 Entradas
T

LT REAL
LLT PRED HET
LLT PRED KET FCA|

1 | | |
10 18 20 5 30 js
Tiempo

[lustracion 45: Comparativa para 4 datos de entrada con NN con la maniobra single lane change
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LLT NN 16 Entradas

[ustracion 46: Comparativa para 15 datos de entrada con NN con la maniobra single lane change

41.2.2 Pruebaconrampa

En el segundo caso, se simula la maniobra “Straight Line Maintain” con el objetivo de que la perturbacion la
produzca el trazado. De esta forma, se utiliza una rampa creada a partir del archivo del propio software de rampa
con obstaculo (Ilustracion 47).

En el caso de la rampa la variable que se modifica es la velocidad lineal. Se han utilizado diferentes velocidades
para la obtencion de los datos (20,30,50,60,70 Km/h), mientras que para el test se modifica ligeramente la altura
de la rampa y la velocidad selecciona fue 40km/h.

[lustracion 47: Maniobra Straight Line Maintain con rampa
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Los resultados obtenidos se muestran en las ilustraciones 48-51. Las ilustraciones 48 y 49 corresponden a los
resultados obtenido mediante algoritmos tradicionales de Machine Learning. En este caso los algoritmos SVM
son los que han presentado una respuesta con menor error medio.

En el caso de estos algoritmos se obtienen resultados bastante parecidos a la realidad. Aunque estos resultados
son por lo general aceptables presentan discontinuidades a lo largo del test, provocando que en zonas puntuales
los errores se hagan enormes. Al contrario que en el caso anterior, la introduccion de andlisis PCA para la
obtencion de los resultados no hace que la sefial de respuesta se haga mas inestable ni discontinua, teniendo en
cuenta que la sefial sin PCA ya lo es.

Los resultados no mejoran considerablemente cuando se introducen més variables, se mantienen practicamente
igual por lo que en este caso el aumento de variables no se traduce en una mejora. Se mantienen las
inestabilidades puntuales que generan errores puntuales altos.

En las ilustraciones 50 y 51 se muestran los resultados obtenidos con redes neuronales. Estos muestran una
mayor continuidad y menos picos puntuales. A su vez, estos resultados con menos datos presentan un error
generalizado mayor.

En la ilustracion 50 se muestra el error cometido inicialmente donde el automovil esta atin en una zona lisa y el
resultado obtenido es un 20% inferior al valor real. Tras analizar las posibles causas de este error se llega a la
conclusion de que hay dos factores que pueden estar alterando los resultados. En primer lugar, las redes
neuronales suelen necesitar un nimero mayor de datos “con informacion”, es decir, valores que ayuden a ensefar
al algoritmo aportando alguna caracteristica nueva. En estas simulaciones iniciales se estan introduciendo todos
los datos directamente sin un previo pre-procesado. Ademas, debido a que en el momento inicial el software
“deja caer” el vehiculo hasta que hace contacto y empieza la simulacion, se generan unos primeros instantes de
desequilibrio. Esto puede confundir al algoritmo a la hora de definir su centro de referencia.

En segundo lugar, el programa de simulacion nos ofrece resultados de la aceleracion del cuerpo. Al estar
generando aceleraciones provocadas por la inclinacion del terreno, producidas por la gravedad, se puede estar
generando una diferencia entre la aceleracion lateral real y la transferencia de carga que se produce en la
simulacion.

Por el contrario, y aunque se sigue produciendo el mismo problema que anteriormente al utilizar el analisis PCA,
al utilizar 15 variables de entradas para la obtencion de los datos mediante redes neuronales el resultado es
totalmente diferente. Ademas, se generan unos resultados continuos, sin picos ni alteraciones. La curva se iguala
practicamente a la curva real, teniendo unos errores minimos.
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Ilustracion 48: Comparativa para 4 datos de entrada con ML con la maniobra rampa
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[lustracion 49: Comparativa para 15 datos de entrada con ML con la maniobra rampa
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LLT NN 4 Enfradas.
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[ustracion 50: Comparativa para 4 datos de entrada con NN con la maniobra rampa
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[ustracion 51: Comparativa para 15 datos de entrada con NN con la maniobra rampa
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4.1.2.3 Prueba con eslalon

En esta simulacion se utiliza la operacion “ Swept-sine steer” o lo que es lo mismo, un eslalon. En este caso se
puede diferenciar el valor de Maximun Steer Value o valor méximo de giro que, al aumentar su valor hace que
la amplitud de la velocidad lateral aumente también. Ademas, se pueden modificar los valores Initial Frecuency
y Maximun Frequency o frecuencia maxima y minima, que junto con el Frequency Rate, o tasa de aumento de
frecuencia hacen que los giros se realicen mas veces.

Para esta simulacion, se han realizados ensayos (Ilustraciones 52 y 53) para los datos de entrenamiento con la
misma velocidad lineal y se ha modificado el valor maximo de giro obteniendo:

[lustracion 52: Maniobra eslalon a 50 Km/h y Max steer value 90 y 135 respectivamente

[lustracion 53 Maniobra eslalon a 50 Km/h y Max steer value 180 y 225 respectivamente
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En cambio, para obtener los datos que se utilizaran para el test (Ilustracion 54) del algoritmo entrenado se ha
modificado la velocidad a 30 km/h y el &ngulo de giro maximo a 45.

[lustracion 54: Maniobra eslalon a 30 km/h y Max steer value 45

Los resultados obtenidos se muestran en las ilustraciones 55-59. Las ilustraciones 55 y 56 corresponden a los
resultados obtenido mediante algoritmos tradicionales de Machine Learning, siendo en este caso los algoritmos
de arboles de decision los que han presentado una respuesta con menor error medio. Las ilustraciones 57 y 58
son las correspondientes a los resultados ofrecidos por el algoritmo con redes neuronales.

En estas simulaciones, en comparacion con los resultados obtenidos anteriormente en las pruebas con la rampa
y el cambio de carril, se obtienen unos resultados excepcionales. Las curvas de datos obtenidas como resultados
son practicamente iguales a la realidad.

En el caso del Machine Learning, los resultados son ligeramente peores que los resultados ofrecidos por las redes
neuronales. Al utilizar 4 variables de entrada, con Machine Learning, las curvas son similares a la realidad pero
se siguen produciendo, como en casos anteriores aunque no tan acentuado, pequefios saltos en algunas zonas.
En cambio, el resultado tanto con 4 variables como con 15 es muy bueno. Sin embargo, al introducir un andlisis
PCA se produce una reduccion de la calidad de los resultados.

Los resultados que ofrece el algoritmo de redes neuronales son practicamente idénticos a la realidad. En este
caso la diferencia entre la utilizacion de 4 o 16 variables no es apreciable. En cambio, al utilizar la reduccion de
dimensiones, los resultados empeoran considerablemente si se compara con la realidad, aunque si se compara
con los resultados obtenido con el Machine Learning, se puede ver que empeora de la misma forma.

Por ultimo, y a modo de ejemplo con los casos anteriores, se comparan los errores a lo largo del test de las
diferentes formas de entrenar los algoritmos. Se comprueban que los errores relativos a los algoritmos
tradicionales de Machine Learning ademds de ser mayores, muestran una geometria con muchos saltos. Sin
embargo, los errores que producen las redes neuronales son menores a la vez que tienen una menor varianza
(Tlustracion 59).
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Tustracion 55: Comparativa para 4 datos de entrada con Machine Learning con la maniobra eslalon
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[lustracion 56: Comparativa para 16 datos de entrada con Machine Learning con la maniobra eslalon
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[lustracion 57: Comparativa para 4 datos de entrada con NN con la maniobra eslalon
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[ustracion 58: Comparativa para 16 datos de entrada con NN con la maniobra eslalon
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[ustracion 59: Comparativa de errores para maniobra eslalon

41.2.4 Prueba uniendo todas las maniobras (Cambio de carril, rampa y eslalon)

En este apartado, y una vez analizado los tres casos (Single Line change, rampa, eslalon), se continta entrenando
con todos los datos obtenidos y realizando el test con diferentes casos de los tres tipos de maniobras analizadas.
De esta forma, se realizaran los mismos calculos, pero con tres tipos de entrada de datos para el entrenamiento.

Este ultimo tipo de prueba se realiza para estudiar como se comportan los diferentes algoritmos a la hora de
introducir datos de maniobras diferentes.

LLT ML 4 Entradas
T

‘ LLT PRED PCA OFF
| LLT PRED PCA ON

LLT

[lustracion 60: Comparativa para todos los datos con Machine Learning con todas las maniobras
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Unir las diferentes maniobras ha provocado que los resultados mejoren de forma general. En todos los casos se
han producido mejoras. En el caso de los algoritmos tradicionales los resultados han mejorado en mayor
proporcidn, aunque anteriormente habian sido peores.

Por otro lado, se han producido algunos fendmenos que se muestran en las ilustraciones 60-62. En primer lugar,
en la ilustracion 60 se muestra la mejoria de los resultados ofrecidos por los algoritmos tradicionales. Mientras
que en el caso en que solo se utilizan datos de la misma maniobra los datos eran pobres, estos son muy similares
a los datos de referencia incluido cuando se utiliza la reduccion de dimensiones.

En la ilustracion 61 se muestra la misma problematica que habia sucedido en el ensayo que solo se utilizaban
los datos de la maniobra rampa, se produce un error continuo al inicio de la respuesta. Como se comentd
anteriormente, la problematica es debida a la propia maniobra y al no procesar los datos previamente al
entrenamiento del sistema.

Por ultimo, en la ilustracion 62 se vuelve a hacer referencia a la misma problematica. Es de nuevo significativa
porque hasta ahora solo habia aparecido a la hora de utilizar redes neuronales, pero esta vez se reproducen en el
caso de algoritmos tradicionales de Machine Learning.

LLT NN 4 Entradas

[lustracion 61: Comparativa para 4 datos con NN con todas las maniobras

LLT ML 4 Entradas

[lustracion 62: Comparativa para 4 datos con Machine Learning con todas las maniobras
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41.25 Conclusiones de la comparacion entre algoritmos tradicionales y redes neuronales

Durante este apartado se ha mostrado el procedimiento y los resultados obtenidos de la comparacion entre dos
formas diferentes de afrontar un problema mediante una metodologia de entrenamiento automatico.

Tras el estudio de los resultados ofrecidos por ambos procedimientos se decide continuar la implementacion del
aprendizaje automatico mediante redes neuronales debido a:

e Los resultados ofrecidos por las redes neuronales generalmente presentan un menor error. En todos los
ensayos que se han realizado, las redes neuronales ofrecian unos mejores resultados, acercandose mas
a la realidad. Ademas, se obtenian resultados con una mayor continuidad y no ofrecian
discontinuidades.

Aunque en algunos casos, como con la maniobra de la rampa, se producen errores de discontinuidad en
los intervalos iniciales, se conoce la procedencia de este error. Ademas, el resultado en la zona donde
el vehiculo experimentaba cambios en la transferencia de carga seguia siendo mejor.

e Las redes neuronales admiten una mayor personalizacion para el problema a estudiar. Las redes
neuronales brindan la oportunidad de modificar el nimero de neuronas, el nimero de capas, el nimero
de neuronas por capa ofreciendo una gran ventaja a la hora de simular diferentes escenarios con un
numero de datos diferente.

o Fl andlisis PCA utilizado en este apartado muestra que, aunque reduce el nimero de variables del
problema, no obtiene unos resultados acordes a los esperados. Ademas, de esta manera se esta perdiendo
totalmente el sentido fisico del problema provocando que sea mas dificil disefiar una respuesta para
evitar las inestabilidades producidas con la transferencia de carga excesivas.

Por lo tanto, en los siguientes apartados se abordara el preprocesamiento de los datos para una mejora de la
repuesta inicial junto con un estudio para la viabilidad de la reduccion de dimensiones utilizando redes
neuronales. Ademas, como se utilizan redes neuronales a partir de ahora, se analizara como se puede ajustar
cada red al problema de este proyecto en cada caso. También se profundizara en el uso del analisis PCA
enfocandolo desde otro punto de vista.

4.2 Implementacion del problema mediante redes neuronales

A continuacion, el proyecto se centra exclusivamente en el estudio del vuelco de vehiculos mediante redes
neuronales. En primer lugar, se procede a un preprocesado de los datos que se introduciran en el sistema de redes
neuronales para mejorar la respuesta. El preprocesado se centra principalmente en tres aspectos:

e Eliminar datos redundantes

e Normalizar valores

e Referenciar valores a datos iniciales

Este conjunto de técnicas se intenta implementar para mejorar la respuesta, tanto computacionalmente como
para mejorar la respuesta del resultado esperado, el LLT.

421 Preprocesado de datos

4.21.1 Eliminacion de datos redundantes

La base de datos que se estan utilizando hasta ahora es extraidas directamente desde el software de simulacion
y se trabaja con todos los datos. Se presenta una sobreexposicion de datos similares donde no se esta aportando
valor anadido al aprendizaje, como pueden ser los instantes donde el vehiculo estd varios segundos yendo en
linea recta hasta que da comienzo un giro.

Al introducir este tipo de datos en el aprendizaje se aumenta la probabilidad de que se tomen decisiones teniendo
en cuenta el “ruido” de la base de datos. A este problema se le suele llamar sobreentrenamiento y reduce la
precision en la respuesta al igual que aumenta el tiempo de entrenamiento, es decir, aumentando el nimero de
datos no significativos el algoritmo aprende mas lento y puede llegar a conclusiones erroneas.
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En este caso se intenta resolver el problema afiadiendo varias funciones dentro del desarrollo en Matlab:

e En primer lugar se eliminan cualquier fila duplicada en la base de datos mediante el comando unique()
de Matlab. Mediante este comando, se comparan todas las filas de la base de datos y se tan solo se queda
con una de las filas que aportan informacion

e En segundo lugar, se quiere identificar las filas de la base de datos donde el vehiculo circula en linea
recta y sin aportar informacion sobre las aceleraciones y las fuerzas. Para esto, simplemente se eliminan
todas las filas donde la aceleracion lateral, uno de los parametros mas determinantes en el vuelco, tiene
valores extremadamente pequefios (Ilustracion 63).

e En tercer lugar, teniendo en cuenta la influencia de la aceleracion de balanceo, se identifica un rango
general donde los valores de dicha aceleracion fluctuan. Se realiza este preprocesado debido a que el
software de simulacion en determinadas situaciones tiene picos en los valores, como pueden ser los
momentos iniciales o cuando el vehiculo no tiene contacto con todas las ruedas. Para evitar este
problema se delimita un rango de aceleracion y se eliminan todas las filas de la base de datos que estén
fuera de este rango de valores (Ilustracion 64).

e Por ultimo, debido al problema de inicio del software de simulacion que lanza el vehiculo hasta que
tiene contacto con el suelo ficticio, se introducen valores iniciales no acordes a la simulacion. Para
eliminar este problema, se elimina el primer segundo de cada simulacién que se utiliza para entrenar el
algoritmo.

Preprocesado de datos

Eliminar ceros

flag_1=0;
for aux_1=2:(height(dataTrain))
if dataTrain.chassis_accelerations_lateral(aux_1)<@.009
if dataTrain.chassis_accelerations lateral(aux_1)»-0.069
flag_1=flag 1+1;
Vector_aux(flag 1)=aux 1;
end
end
end
dataTrain([vector aux],:)=[];

Iustracion 63: Extracto de programacion: Eliminar ceros

Eliminar Roll acceleration

flag 3-0;
Vector_aux_3=0;
for aux_3=2:(height(dataTrain))
if dataTrain.chassis_accelerations_roll(aux_3)>1.2
flag 3=flag 3+1;
Vector_aux 3(flag 3)=aux_3;
elseif dataTrain.chassis_accelerations_roll(aux_3)<-1.2
flag_3=flag_3+1;
Vector_aux 3(flag 3)=aux 3;
end

end
if vector_aux 3~-0

dataTrain([vector_aux 3],:)=[];
end

[lustracion 64: Extracto de programacion: Eliminar aceleracion de balanceo
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4.21.2 Normalizacién de datos

Una de las técnicas mds utilizadas para optimizar la respuesta en Machine Learning es la normalizacion de datos.
Se utiliza para cambiar los valores de las columnas de la base datos para usar una escala comun. La
normalizacion consiste en comprimir o extender los valores de las entradas para que se engloben dentro de un
rango.

En este caso se va a utilizar un escalado de variables donde los datos seran normalizados entre los valores
maximo y minimos de las variables. El posible problema de este tipo de normalizacion es que si existe ruido
dentro de la base de datos se ve amplificado.

La normalizacion de los datos se utiliza en todas las variables que se han introducido como entrada del sistema
yenel LLT, se compara con los resultados que se han obtenido anteriormente para poder comparar los resultados
(Ilustracién 65).

Normalizacion de datos
[Filas,Columnas]=size(dataTrain);

for aux_4=2:Columnas
max_l=-max(dataTrain{:,aux_4});
min_l=-min(dataTrain{:,aux_4});
if abs(max_1)»>abs(min_1)
for aux_5=2:Filas
dataTrain{aux_5,aux_4}=dataTrain{aux_5,aux_4}/max_1;
end
else
for aux_5=2:Filas
dataTrain{aux_5,awc_4}=dataTrain{aux_5,aux_4}/min_1;

[Filas,Columnas]=size(dataTest);

for aux_4=2:Columnas
max_l=max(dataTest{:,aux_4});
min_l=min(dataTest{:,aux_4});
if abs(max_1)>abs{min_1)
for aux_5-2:Filas
dataTest{aux_5,aux_4}=dataTest{aux_5,aux_4}/max_1;
end
else
for aux_5=2:Filas
dataTest{aux_5,aux_4}-dataTest{aux_5,aux_4}/min_1;

Tlustracion 65: Extracto de programacion: Normalizacion de datos

LLT NN 4 ENTRADAS

— LLTREAL
LLT PREDNN 4

Tiempo

Tlustracion 66: Normalizacion de datos
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En la ilustracion 66 se aprecia el empeoramiento de los resultados es general, se muestra como ejemplo
significativo el ensayo con 4 entradas, que suele ofrecer una mayor estabilidad para entrenar la red neuronal. Se
producen grandes errores en la prediccion y se desestima la opcion de normalizar los datos para intentar mejorar
el procesado de los datos por parte de las redes neuronales.

4.21.3 Referenciar valores a datos iniciales

Tras desestimar la normalizacion de los datos, también se intenta mejorar la respuesta del sistema filtrando los
datos, esta vez centrandose en los datos del LLT que se introducen al sistema para poder realizar el entrenamiento
supervisado.

Se observa que al inicio de las simulaciones la transferencia de carga lateral no es siempre igual. Al inicio de la
simulacion el software lanza al vehiculo y produce que en los momentos iniciales el LLT adquiera valores
distintos de cero. Ademas, transcurrido un periodo de tiempo prudencial se sigue apreciando unos resultados del
LLT distintos de 0 en ensayos en linea recta.

Para solventar este problema, se intenta referenciar todos los valores del LLT a un valor inicial (25) que se
considerara el valor neutro de esta variable. Este proceso se realiza en la funcion con la que se calcula el LLT:

25)

LLT = (Fnz _ Fnl) _ (Fnz(l) — Fnl(l))

Fn2+Fn1 Fn2(1)+Fn1(1)

El proceso utilizado para analizar si este tipo de tratamiento de datos es valido, es el mismo que en el caso
anterior. Se ha calculado con los mismos datos, con el mismo numero de capas y neuronas modificando la forma
en la que se obtiene el LLT.

- LLT NN 4 ENTRADAS

Ilustracion 67: Referenciar datos LLT sin preprocesado
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LLT NN 4 ENTRADAS

Ilustracion 68: Referenciar datos LLT con preprocesado

Los resultados (Ilustraciones 67 y 68) vuelven a mostrar que este tipo de preprocesado de datos no mejora en
este determinado caso los resultados obtenidos, introduciendo variaciones que empeoran el resultado de la
prediccion. Por lo tanto, se decide desestimar también esta opcion debido a que los resultados previos han sido
mejores.

4.2.2 Consideraciones iniciales de redes neuronales

Después de haber determinado como se va a realizar el tratamiento previo de los datos surgen otras incognitas
como son el niimero de datos necesarios para entrenar de una forma eficaz y eficiente a la red neuronal. También
surge la incognita del niimero idoneo de neuronas, capas y neuronas por capas necesario para que el sistema
funcione de la mejor forma posible, optimizando los recursos computacionales y la respuesta del sistema.

Ademas, uno de los problemas mas comunes que se producen al trabajar con redes neuronales es el sobreajuste
(overfitting). Consiste en el sobreentrenamiento de un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado. Estos
algoritmos deben predecir un resultado en funcion de lo aprendido con unos datos de entrenamiento. El problema
surge cuando se utilizan datos extrafios, con informacion confusa o se sobreentrena el algoritmo. Se denomina
sobreajuste cuando un modelo de aprendizaje automatico se ajusta tanto a los datos del entrenamiento que pierde
la propiedad de generalizar para la prediccion de datos generales( [lustracion 69).

El sobreajuste se produce principalmente por dos causas: cantidad y/o calidad de los datos y cantidad y/o
disposicion de las neuronas. Es por ello que tener en cuenta estos aspectos en fundamental para tener un
algoritmo que funcione de manera correcta.
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O o O/ o
X0 o X0 & o
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x 92X XxXQ X
> L 1=

[lustracion 69: Representacion subajuste y sobreajuste

69



TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Implementacion de Machine Learning Javier Diaz Diaz

4221 Namero de neuronas y capas para la red neuronal

Una de las principales incognitas a determinar para cualquier proyecto de aprendizaje automatico con redes
neuronales es cuantas neuronas se necesitan y como se van a organizar. Esta cuestion es muy importante porque
condicionara el resultado y el tiempo necesario para obtenerlo.

Una red multicapa puede presentar muchas disposiciones, habiendo una o varias capas ocultas entre la capa de
entrada y la capa de salida. El nimero de capas y el nimero de neuronas por cada capa oculta definira el tamafio
de la red.

Las recomendaciones generales para la creacion de una red neuronal para un problema no complejo son las de
usar una sola capa oculta, usar el menor nimero posible de neuronas y realizar multitud de ensayos. La
utilizacion de una sola capa oculta se recomienda debido a que segtin el Teorema de Aproximacion Universal
(TAU) se dice que bajo condiciones determinadas una red neuronal puede aproximar cualquier funcion continua
con una sola capa oculta, aunque puede llegar a tener un nimero muy elevado de neuronas. Solo se recomienda
el uso de més capas ocultas cuando se est¢ aumentando progresivamente el niimero de neuronas y el error
obtenido siga siendo menor.

En una primera instancia, se suele usar la regla de la piramide geométrica (25) que se utiliza para seleccionar el
nimero de neuronas en las capas ocultas. El mimero de neuronas sigue una forma piramidal, siendo la mayor
concentracion de neuronas a la entrada de la red, y el menor a la salida. Para redes comunes donde solo haya
una capa oculta:

h=m=x*n (25)
donde:
e n:neuronas de entrada
e m: neuronas de salida

e h: niimero de neuronas de la capa oculta

La regla de la pirdmide geométrica es una aproximacion del tamafio de capas oculta. Se recomienda
generalmente iniciar con un niimero pequefio de neuronas en la capa oculta y seleccionando un criterio, entrenar
la red aumentando el nimero de neuronas hasta encontrar el equilibrio deseado entre tiempo computacional y
resultados. A esta técnica se la conoce como curva de aprendizaje.

La curva de aprendizaje se denomina al diagrama que representa en el eje horizontal el transcurso del tiempo y
en el eje vertical el nlimero de éxitos. Esta definicion adaptada a las redes neuronales se define como el diagrama
donde en el eje horizontal se representan el nimero de neuronas y en el eje vertical se representan los valores de
los errores cometidos en la prediccion de la red.

Se decide utilizar este tipo de metodologia debido a que se esta utilizando un software de programacion que
permite la opcion de realizar un célculo secuencial variando el niimero de neuronas en la capa oculta. Ademas,
se puede fijar un valor que haga que la red neuronal funcione de una mejor manera que con una aproximacion
empirica como es el teorema de la piramide geométrica.

Por la propia definicion de la opcion que se decide elegir para el calculo del nimero de neuronas en la capa
oculta, no se define un nimero fijo de neuronas para el problema, sino que cada simulacion con su niimero
determinado de datos de entrada tendra un niimero de neuronas asociado. Este niimero de neuronas siempre ira
asociado a minimizar el error de la prediccion que se realiza con la red neuronal. Se puede observar su
programacion en la ilustracion 70.
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dataTrain_NN=dataTrain{:,[11 12 16 & 13]};
dataTest_MNN=dataTest{:,[11 12 156 6 13]};
Rango_num_Neuronas=(1:28);

for aux_4=Rango_num_Neuronas
NN_4=Ffitnet{aux_4);
NN_4.divideParam.trainRatio=70/108;
NN_4.divideParam.valRatio=15/160;
NN_4.divideParam.testRatio=15/108;

[NN_4,~]=train(MN_4,dataTrain_KN',LLT_Del');
LLT Del NM=NN_&4(dataTest NN');

3

Error_prediccion(aux_4)=mean((abs(LLT_Del Test-LLT_Del HN')))

end

plot(Rango_num_MNeuronas,Errer_prediccion)
title('Curva de aprendizaje')

xlabel( Numero de neuronas’)
lylabel("Error absoluts®)

Tustracion 70: Extracto de programacion: curva de aprendizaje

En primer lugar, se definen los datos que se van a utilizar y el rango de valores para el nimero de neuronas. Una
vez definido este rango, se entra en un bucle donde se van a entrenar todas las posibles redes neuronales. A
continuacion, y sin salir del bucle, se utilizan los datos para lo comprobacion, o los llamados datos de test. Con
estos datos se puede obtener el error medio absoluto de la prediccion para cada red.

Tras haber acabado el bucle descrito, se obtienen los errores medios para el rango de valores que puede tomar
el nimero de neuronas. De esta forma, comparando los valores de los errores tan solo es necesario seleccionar

el nimero de neuronas para el cual, el error se minimiza.
Teoricamente, si la relacion entre nimero de neuronas y error fuese una relacion directa, se deberia obtener una
curva donde al aumentar el nimero de neuronas se deberia reducir el error, pero en el caso de este proyecto, y
al ser un problema con correlaciones altas se produce el fendmeno contrario. Se crea una curva donde los errores
menores se dan para un numero pequefio de neuronas (Ilustracion 71). Al aumentar el mimero de neuronas se
produce un aumento del error medio debido al overfitting producido por un exceso de neuronas.

Curva de aprendizaje
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[ustracion 71: Ejemplo de curva de aprendizaje de red neuronal
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4.2.2.2 Tamano de base de datos

Los problemas que se presentan en referencia a los datos son la cantidad y la calidad de la base de datos que se
utilizara para entrenar la red neuronal. Este apartado se centra en la cantidad de los datos mientras la calidad de
los datos se ha abordado anteriormente en el apartado de preprocesado de datos.

Hay varios factores que afectan a la cantidad de datos necesarios para el modelo:

e En primer lugar, es el nimero de variables no correlacionadas o débilmente correlacionadas en el
conjunto de datos. El aprendizaje automatico se basa en las ideas de correlacion, por lo tanto, si se
aumenta el nimero de variables relacionadas entre si, se disminuira la incertidumbre del modelo

e En segundo lugar, es la complejidad del sistema que se quiere simular. La complejidad de un modelo
suele ir asociada al nimero de pardmetros correlacionados y no correlacionados. A mayor nimero de
variables no correlacionadas la complejidad del sistema aumenta.

e Por ultimo, el intervalo en la recogida de los datos es un factor critico. Consiste en obtener la cantidad
de datos necesarias en un intervalo de tiempo para ser capaz de representar la realidad. Por ejemplo, en
el caso de maniobras lentas, se podra obtener un buen resultado con una toma de datos menor que en el
caso de maniobras rapidas, donde los cambios se hacen de forma mads repentina y si el intervalo es
demasiado grande se puede llegar a perder informacion. En el ejemplo de la ilustracion 76 se muestra
la diferencia entre dividir en dos o en tres el intervalo.

En el problema que se plantea en este proyecto se conoce que las variables estan relacionadas entre si, de hecho,
unos de los objetivos de este proyecto es encontrar las variables, correlacionadas entre si para obtener una
respuesta fiable con el minimo numero de variables. También se sabe que el sistema no tiene una complejidad
exagerada debido a que es una primera aproximacion al calculo del vuelco mediante redes neuronales y, por
tanto, tampoco sera de excesiva importancia los intervalos que se tomen porque se utilizaran maniobras donde
la diferencia se mida en tiempos mayores que los intervalos que se utilizan.

Respecto al sobreajuste por exceso de datos, que provocan un ajuste no generalizado del problema, se tendra
que tener muy en cuenta el nimero total de datos con los que se entrenara la red neuronal. Debido a que no
existe una forma exacta de estimar la cantidad de datos necesarias para entrenar una red neuronal, ni tampoco
existe la forma exacta de determinar a partir de que cantidad de datos se corre el riesgo de sobre ajustar el sistema,
generalmente se utilizan reglas experimentales para tener un valor aproximado del niimero de datos necesarios.

Una de las reglas experimentales mas extendidas por su uso es (26) (Sheela and Deepa, 2013) :

v N,
T @ (N, + ) (26)

Donde:

N, = Numero de neuronas en la capa oculta

N; = Namero de ejemplos de la base de datos

N; = Namero de neuronas en la capa de entrada
N, = Numero de neuronas en la capa de salida

a = Factor de escala entre 2 — 10
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Se determina, tomando el peor caso con ¢ = 10:

1 2 3 & 5 6
5 5 5 5 5 5
60 120 180 240 300 360

Tabla 3: Relacion de nimero de datos y neuronas

En la tabla 3 se muestran el nimero de datos necesario en relacion a las neuronas de la capa oculta. En el caso
de este proyecto esta ecuacion es util porque se va a utilizar una capa oculta de neuronas. Esto es debido a que
el problema no tiene una complejidad alta y con una capa serd suficiente para determinar el proposito del
proyecto.

4.2.3 Andlisis PCA en redes neuronales

Una de las dificultades en cualquier problema es la definicion de las variables que lo definen. En el caso de este
proyecto, se estan obteniendo aceleraciones, velocidades y desplazamiento de diferentes direcciones. Esto
provoca que se trabaje con un numero elevado de variables y que dificulte el tratamiento de los datos.

En primer lugar, el objetivo principal de la aplicacion de andlisis PCA a este problema es el de reducir las
variables de entrada en la red neuronal sin sacrificar en el proceso la calidad de los resultados. El analisis de
componentes principales es la técnica mediante la que se puede reducir la dimension de un conjunto de datos.
Se realiza mediante la proyeccion con la que mejor se representa los datos, perdiendo la menor informacion
posible.

De forma intuitiva, el analisis PCA determina las componentes principales de la base de datos. Cada componente
se obtiene por combinacion lineal de las variables originales, pero estas nuevas variables seran independientes
entre si. Ademas, el analisis PCA se realiza dando mayor peso a donde se produce una mayor variabilidad, o lo
que es lo mismo, una mayor variacion que sera capaz de identificar mejor los patrones.

Una vez realizado este andlisis, se tendra ordenado de mejor a peor las variables predictoras, es decir, las
direcciones principales formadas por las antiguas variables, que mejor definen el problema. Como estas variables
predictoras, o componentes principales, que son combinacion lineal de las antiguas variables y estan en orden
de definicion del problema, se puede elegir el nimero de variables predictoras para definir el problema
sacrificando una cantidad conocida de informacion, pero eliminando un niumero de variables considerables:

X=dataTrain_NN_4;

[pcaCoefficients, ~, ~, ~, explained, ~] = pca(X);

explainedVarianceToKeepAsFraction = 98/108;

numCompeonentsToKeep = find(cumsum{explained)/sum(explained) »= explainedVarianceToKeepAsFraction, 1);
pcaCoefficients_2 = pcaCoefficients(:,1:numComponentsToKeep);

for i=1:numComponentsToKeep
[F,idxi]=max(pcaCoefficients_2(:,1i));
I_2(i)=idxi;

end

[ustracion 72: Extracto de programacion: PCA

Para realizar este proceso Matlab (Ilustracion 72) tiene predefinida una funcion denominada “pca”, que
directamente extrae los autovectores que definen las direcciones principales (“pcaCoefficients™) y una variable
(“explained”) que recoge la aportacion de cada direccion principal definida mediante el analisis PCA.
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Para entender la variable “explained” se muestra la ilustracion 73 donde en el eje horizontal se muestra la
direccion principal y en el eje vertical se representan dos valores. Representado mediante columnas se muestra
el rango de confianza que se puede llegar a obtener mediante esa direccion principal y por otro lado, representado
por una linea, se muestra el acumulado del intervalo de confianza. En la gréafica se puede ver como con dos
direcciones principales, o nuevas variables, se pueden obtener los mismos resultados con casi un 100% de
fiabilidad.

=

2

[lustracion 73: Representacion “explained”

En el procedimiento seguido en Matlab, se otorga el valor de confiabilidad deseado mediante la variable
“explainedVarianceToKeepFraction” y el resto de la programacion consiste en determinar el nimero de
direcciones principales, 0 nuevas variables, que se van a utilizar para entrenar la red neuronal.

Una vez que se determina qué nuevas variables se van a utilizar, hay que transformar la base de datos actual en
la base de datos donde se recojan los valores de estas nuevas variables (Ilustracion 74). Se multiplica la matriz
de datos por la matriz obtenida de los vectores principales que componen la variable “pcaCoefficients”,
obteniendo la nueva base de datos al proyectar los datos en las direcciones principales.

Tras la obtencion de la nueva base de datos solo queda repetir el proceso de creacion de una red neuronal pero
esta vez, con los datos obtenidos mediante el analisis PCA.

dataTest_MN_PCA_4=dataTest_NN_4*pcaCoefficients_2;
dataTrain_NN_PCA_4=dataTrain_NN_4*pcaCoefficients_2;

NN_PCA_4=Ffitnet(4);
NM_PCA_4.divideParam.trainRatio=78,/1@8;
NM_PCA_4.divideParam.valRatio=15/198;
NM_PCA_4.divideParam.testRatio=15/18@;

[MN_PCA_4,~]=train(NN_PCA_4,dataTrain NN_PCA 4',LLT Del');
LLT_Del_PRED_MMN_PCA_4=NN_PCA_4(dataTest_NN_PCA_4');

[lustracion 74: Extracto de programacion: transformar base de datos PCA

Realizar este procedimiento conlleva un gran inconveniente, se pierde el sentido fisico del problema. Al crear
nuevas variables que son combinacion lineal de las variables fisicas que se han obtenido de la simulacion, estas
nuevas variables carecen de sentido fisico y aunque se haya reducido el nimero de variables necesarias para
entrenar la red neuronal, sigue siendo necesario conocer todas las variables de antemano.
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Como solucién a este problema, se presenta una solucidon para no perder el sentido fisico. Esta alternativa
consiste en estudiar los resultados obtenidos al realizar el analisis PCA y determinar las variables con las que se
puede reducir las dimensiones del problema.

Los resultados obtenidos del analisis PCA (Tabla 4), son la matriz de vectores principales que definen la
direccion de las direcciones principales de la nueva base ortogonal para los datos y la capacidad de definicion
del problema, que es capaz de explicar cada direccion al proyectas las variables antiguas. Ademas, se obtienen
los valores que aporta cada direccion principal mediante la variable “explained2”:

A\ 04_11_2020_2.mbx | peaCoefficients ALL = 12x12

explained2 =
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12

1 -0.0001| -0.0003)  0.0012] -0.0011] -0.0290| -0.0003| -0.3067| -0.0965| -0.4160| 05046 06761, -0.1049 94,2551
2 -0.0002| -0.0036] -0.0386) 0.0010] -0.0608| 0.0158| 0.1934| 00740 -0.4618| 05910 -0.6075 0.1416 I
3 -0.0000) -0.0002] -0.0009) ©0.0003 -0.0048| -0.0007| 0.0351| -0.0025| 00126 -00320 01989 09738 04073
4 00001 00002 00077| 00076 0.1403| 09818 -0.0558  0.1135] 0.0146] 00058| 0.0024| 0.0032 0. 1197
5 -0.0012| 00755 -0.0959) 09892] 0.0424| -0.0213| -0.0186| 00626 -0.0022| -00018| 0.0040) -0.0002
6 -0.0003| -0.0074| -0.0756] 0.0060] -0.1346| 0.0607| 07190 00773 -0.4947| -03492] 0.2743| -0.0871 o 004f
7 1.0000|  0.0028 -0.0042] 0.0006) -0.0007| 0.0001| -0.0002] -0.0001| -0.0000| 00000] 0.0000  0.0000 0.0002
8 -0.0026| 09940  00549) -0.0678) -0.0643| 00088 0.0043] 00050 00006 00011 -0.0002] -0.0001 0.0000
9 00010 00560] 00943 00362 09683 -01279] 00843 -00314] -0.1538) -00308] 0.0037|  0.0020 0.0000
10 0.0002] 00004] -0.0010] 00017 00635 -0.0027| 05586 01135 05845 05208) 02342] -0.0575 0.0000
" 00002 -0.0067| 00059 -0.0673) 00187 -01230| -01574| 00739 -0.0411 00205 00842| -0.0053 0.0000
12 0.0042| -0.0540) 00857 01043 -0.0987 00030  0.0549 00112 -0.0404| -00009 -0.0035 -0.0004 0.0000

0.0000

Tabla 4: Matriz de vectores principales y aportacion de cada uno (Explained)

Las columnas de la matriz son las direcciones principales representadas por vectores unitarios. Cada fila se
identifica con una variable:

1. Aceleracion longitudinal 7. Guifniado

2. Aceleracion lateral 8. Velocidad longitudinal
3. Aceleracion vertical 9. Velocidad lateral

4. Aceleracion de balanceo 10. Velocidad vertical

5. Aceleracion de guiniado 11. Velocidad de balanceo
6. Balanceo 12. Velocidad de guifiado

Analizando la matriz se puede concluir:

e Hasta la sexta columna, los vectores se definen mayoritariamente por una sola variable. A su vez,
analizando el valor de la variable “explained2” se puede decir que con las 5 primeras nuevas direcciones
se explica el 100%.

Por lo tanto, utilizando las 5 variables antiguas que definen los vectores de la direccion principal se
podria reducir a la mitad el nimero de variables de entradas en la red neuronal sin perder informacion
significativamente.
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e Las variables que se obtienen del analisis PCA que deberian ser capaces de definir el problema son:
o Guifiado
o Velocidad longitudinal
o Velocidad de guifiado
o Aceleracion de guifiado

o Velocidad Lateral

e Se analizara mediante ensayos la validacion de esta hipotesis y se compararan los resultados con las
variables que se definen en (Garcia Guzman et al., 2018)

e Alrealizar el analisis estadistico PCA también se lleg6 a la conclusion de que ciertas variables extraidas
de la simulacion tan solo aportaban ruido. Se determina que las variables de desplazamientos que se
utilizaban en los primeros apartados de la aplicacion del Machine Learning al vuelco no aportaban
informacion para calcular el indice del vuelco. Sin embargo, aportaban un gran ruido al realizar los
ensayos con PCA porque eran variables que tenian una gran variabilidad, debido a que su referencia era
el punto inicial en el espacio y no el vehiculo. En los ensayos posteriores estas variables seran eliminadas
de las variables de entradas de las redes neuronales, pasando a tener un maximo de 12 variables en vez
de 16.

4.24 Ensayos con redes neuronales

El objetivo de este apartado consiste en poner en practica lo analizado en el punto 4 de este proyecto. Se
realizaran ensayos con redes neuronales donde se estudiaran las diferentes opciones que se presentan con el
numero de variables que se han tratado, las diferentes maniobras y principalmente se buscara la comparacion de
los resultados con las variables que se utilizan en el articulo (Garcia Guzman et al., 2018)

Antes de continuar con el desarrollo de estos temas, se va a seleccionar un nuevo vehiculo para las simulaciones.
El nuevo vehiculo reemplazara al vehiculo deportivo para favorecer que los cambios que se produzcan en la
transferencia de carga lateral (LLT) se hagan mas visible.

El deportivo, al ser un vehiculo con un centro de gravedad muy bajo, un ancho de vias considerablemente
elevado y una amortiguacion rigida provoca que los desplazamientos laterales, incluyendo el balanceo y el
guifiado tengan variaciones muy pequefias en comparacion a la variacion de fuerza entre ambos lados del
vehiculo.

La opcién que se ha elegido es la de un vehiculo tipo crossover (ilustracion 75). Este tipo de vehiculos son mas
pesados, altos y con suspensiones mas blandas, provocando el efecto contrario al vehiculo deportivo. Se favorece
la transferencia de carga de un lado a otro, acompafado de desplazamientos y giros mas pronunciados.

ey
| T
;‘(l — L i

[lustracién 75: Vehiculo Crossover
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Por otro lado, a la hora de las simulaciones en el software Adams Cars, se recogen datos de tres tipos de
maniobras, denominadas en el simulador como “Drift” “ISO Lane Change” y “Fish hook™ (Ilustracion 76). La
eleccion de estas tres maniobras se realiza en primer lugar porque son maniobras donde se producen varias
transferencias de carga entre los dos lados del vehiculo. También se seleccionan estas maniobras porque son
facilmente programables en el software a la vez que conllevan una complejidad de giros y cambios de
trayectorias que haran variar el indice de transferencia de carga acorde a lo que se quiere analizar.

[lustracion 76 : Maniobras “Fish hook” “Drift” e “ISO Lane Change”

Mientras que estos datos seran utilizados para el entrenamiento de la red neuronal también sera necesario la toma
de datos para realizar la verificacion y prueba de la prediccion que ofrece la red neuronal. Para que los resultados
tengan validez no se deben utilizar trazadas que se utilicen para el entrenamiento ya que un determinado
overfitting podria devolver resultados erroneos.

Se selecciona un circuito completo (Ilustracion 77), donde el vehiculo describe diferentes trayectorias, desde
partes rectas y curvas rapidas a zonas donde el trazado se vuelve méas enrevesado y provoca zonas de muy baja
velocidad y giros lentos. Se estan generando diferentes situaciones donde se podra valorar el funcionamiento de
la red neuronal y valorar los resultados con mayor validez.
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[ustracion 77: Circuito para datos de test

El ensayo con estas tres maniobras se realiza en tres fases.
e 1°Fase: Ensayos a velocidad baja.
e 2°Fase: Ensayos a velocidad alta
e 3°Fase: Se utilizara todo el conjunto de datos, a velocidades altas y bajas.

El objetivo de dividir el ensayo en tres partes es el de estudiar la respuesta ante las diferentes entradas de la red
neuronal y del programa desarrollado para el ensayo. Para estudiar la respuesta ante los diferentes tipos de datos,
la comparacion se centrara en el estudio del error absoluto medio.

Al variar la velocidad de los ensayos, no solo se modifican las fuerzas y aceleraciones que experimenta el
vehiculo, sino que se consigue una reduccion de datos debido a que se realiza la misma maniobra con la misma
distancia recorrida modificando la velocidad. Se consigue variar también la cantidad de datos que se introducen
en lared.

Ademas de esta division, el objetivo es la comparacion entre la eleccion de las variables. Se va a utilizar como
entrada las 12 variables que se obtienen de la simulacion y que se han descrito anteriormente. A este grupo de
variables se le aplicara el analisis PCA y se determinan 5 variables con las que se entrena otra red.

Por 1ltimo, se utilizaran las variables descritas en (Garcia Guzman et al., 2018). Se persigue la comparacion
entre estas tres disposiciones de entradas de datos para obtener el mejor resultado con el menor numero de
variables posibles.

Teoricamente se deberian obtener mejores resultados con la red entrenada mediante 12 entradas o variables. Al
tener una cantidad de informacién mayor, el error deberia ser menor que en los otros dos casos. En
contraposicion, al introducir un nimero mayor de variables se aumenta el tiempo de computacion a la vez que
se aumenta la dificultad de llevar a cabo fisicamente este proyecto, ademas de correr un mayor riesgo de
overfitting. De todas formas, y a modo de comparacion con el resultado de las demas redes neuronales, se
estudiaran los resultados y se analizaran en diferentes situaciones.
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4241 Ensayos a velocidad baja

Se simulan las tres maniobras seleccionadas a una velocidad de 40 km/h. Se obtienen tres conjuntos de datos
que posteriormente se convertiran en la base de datos para entrenar la red neuronal.

Prediccién red neuronal 12 ENTRADAS

04
LLT REAL
LLT NN
03| I
|
02
01
! | i i e by KA
I e NPT AU R j [ IR |
3 o i AR ‘l S Al Ko L I |
| ' | i N
201 \
M "-l ’\‘Iﬂ‘ﬂ
|
02 |
I |
03 (" ,M
0.4
0 20 40 60 80 100 120
Tiempo
Tlustracion 78: Prediccion con 12 entradas a velocidad baja
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[lustracion 79: Prediccion aplicando PCA a velocidad baja
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S Prediccion red neuronal articulo
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[ustracion 80: Prediccion con variables del articulo guia a velocidad baja

0.0048
0.0128
0.0076

Tabla 5 : Error absoluto medio a baja velocidad

El resultado obtenido con la introduccion de datos a baja velocidad muestra:

e FEl error absoluto medido en los diferentes escenarios es muy bajo, pero presenta tres rangos (Tabla 5).
En primer lugar, se tiene el resultado obtenido mediante el entrenamiento de la red neuronal con 12
entradas que, como ya se anticipaba, es el que menor error medio tiene. En segundo lugar, se tiene los
resultados obtenidos con las variables que se muestran en el articulo y por tltimo el resultado obtenido
mediante el andlisis PCA propuesto en este trabajo. La diferencia entre rangos es, aunque en valor muy
pequeia, casi el doble entre unos ensayos y otros.

Otro dato significativo es que, aunque se han utilizado un niimero mayor de entradas en el primer caso,
se ha obtenido un mejor resultado con dos neuronas en la capa oculta, siendo 3 en los otros dos.

e En lailustracion 78,79 y 80 se muestra el resultado de la prediccion con 12 entradas, con la aplicacion
del analisis PCA y con las variables obtenidas del articulo respectivamente. En la ilustracion 78 se
muestran los resultados con un menor error medio a pesar de las irregularidades que se muestran
graficamente. Estas irregularidades se acentian al inicio, entre los segundos 0 y 40, y al final de la
simulacion, entre los valores de 100 y 120 segundos. En cambio, en la zona donde se produce una
transferencia de carga lateral mayor, que se sitia en la curva de 180° del circuito, la prediccion es muy
buena y se comenten muy pocas variaciones respecto a la realidad.

En la ilustracion 79, utilizando las variables obtenidas del analisis PCA previo se reducen la diferencia
e irregularidades en la mayor parte del ensayo, pero el resultado final es el error medio mas alto. Esto
es debido a que graficamente en las zonas donde se producen pocas variaciones las curvas son similares
porque muestran menos irregularidad o picos, pero generalmente el error es mayor. Ademas, en la zona
mas revirada del circuito se produce un desajuste pronunciado al finalizar la curva. Aun asi, el resultado
es bastante satisfactorio y representa bien la realidad.
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Por ultimo, en la ilustracion 80 se muestra los resultados de la red entrenada con las variables de entrada
que se muestran en el articulo. Graficamente la respuesta es mas continua y se copia la curva real en
todo el ejemplo. En las zonas con menos transferencia de carga la curva se vuelve menos irregular al
igual que en la zona mas revirada.

Teniendo en cuenta que el nimero de entradas para el caso con menor error, 12 entradas, es mas del
doble que las variables utilizadas en el articulo y que el aumento del error es menor del doble, se
determina que la mejor solucion en este caso seria optar por las variables que se utilizan en el articulo.
Se obtiene unos resultados lo suficientemente buenos en la mayoria de casos con un error minimo.

El tiempo computacional es superior en el primer caso, con 12 entradas, aunque la mayor parte del
tiempo es imputado a la creacion de la curva de aprendizaje. Ademds, los mayores tiempos de
computacion se producen en los célculos con un niimero elevado de neuronas en la capa oculta, los
cuales no son representativos ya que la solucion 6ptima son 2-3 neuronas en la capa oculta.

Ensayos a velocidad alta

Tras la simulacion a una velocidad baja se simulan las tres maniobras, en este caso a una velocidad de 100 km/h.
Al igual que en el apartado anterior se unen los tres conjuntos de datos en la base de datos que servira para
entrenar la red neuronal.
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Tlustracion 81: Prediccion con 12 entradas a velocidad alta
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] 0.0035
3 0.0219
3 0.0083

Tabla 6: Error absoluto medio a alta velocidad

En este segundo ensayo donde se utiliza una velocidad més elevada los resultados muestran:

e El numero de neuronas en la capa oculta es el mismo para cada forma de entrenar la red (Tabla 6).Al
igual que con las predicciones a baja velocidad el error absoluto es mayor en el caso donde se han
utilizado las variables obtenidas del analisis PCA y menor en el caso que se utilizan 12 entradas para
entrenar la red. De nuevo, el punto intermedio es la red entrenada mediante las variables del articulo.
En este caso, las diferencias son mas notables siendo los escalones entre unos valores y otros superiores
a dos veces el valor del anterior.

e En la ilustracion 81, que representa la prediccion utilizando una red entrenada con 12 entradas, se
produce un fendmeno similar al ejemplo anterior. Se producen saltos en los valores, pero esta vez es
mucho mas significativo. En este caso el error medio, aunque se ha reducido, se puede apreciar
graficamente que los errores puntuales difieren mas de un 50% de la realidad. Sin embargo,
exceptuando los casos puntuales donde los valores difieren tanto, el resto se acerca mas a la realidad.

e En lailustracion 82, se representas los resultados de las variables obtenidas mediante el analisis PCA.
En este caso los valores son més continuos pero el error medio que presenta es el mas alto de todos. Se
comprueba como en las zonas mas rapidas y con menor transferencia de carga la prediccion es muy
exacta, pero en el resto de la simulacion el error es evidente.

e Por ultimo, en la ilustracion 83 se muestran los resultados utilizando las variables del articulo. Aunque
en la gran parte de la simulacion la prediccion se acerca muchisimo a la realidad, en la zona mas revirada
se producen predicciones erroneas, haciendo que el error medio absoluto crezca. A pesar de estos
errores, el resto de la simulacion es la mas continua y estable de todas.

4.24.3 Union de todos los datos

Por ultimo, se une el conjunto de datos para entrenar las redes neuronales. A priori, este ensayo deberia mostrar
los mejores resultados ya que ofrece una variedad de datos mayor, aportando datos de diferentes situaciones a
diferentes velocidades. Sin embargo, se corre el riesgo de que estas redes presenten el fenomeno de overfitting.
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[lustracion 86: Prediccion con variables del articulo guia con todos los datos

1 0.0074
0.0123
0.0082

Tabla 7: Error absoluto medio uniendo los datos a baja y alta velocidad.

El resultado obtenido utilizando todo el conjunto de datos muestra:

El error absoluto medio, en contra de lo esperado, ha aumentado en el entrenamiento de la red con 12
entradas y cuando se utilizan las variables del articulo. Sin embargo, en el caso de las variables que se
han obtenido mediante el andlisis previo de PCA se ha reducido el error, aunque de forma poco
significativa.

El nimero de neuronas en la capa oculta aumenta en dos de los tres tipos de entrenamiento, lo que se
corresponde con el mayor numero de datos introducidos en la red. Sin embargo, en el caso donde mas
datos se introducen, la red de 12 entradas, se produce el caso contrario. Aumenta sustancialmente el
error en comparacion con los ejemplos anteriores con las mismas entradas, lo que podria indicar un
overfitting al introducir un niimero muy grande de datos.

A pesar de los resultados del error absoluto medio, en la ilustracion 84 se muestra la prediccion de la
red entrenada con 12 entradas y el resultado es muy bueno. Los saltos en algunas zonas se han
disminuido en comparacion con otros ejemplos con las mismas entradas y la respuesta en la zona mas
revirada del circuito es muy buena.

En la ilustracion 85 se muestra la prediccion realizada por la red entrenada con variables obtenidas del
analisis PCA. Se producen algunos saltos en los resultados, pero la curva se aproxima mucho a la
realidad. En la zona donde se produce una mayor transferencia de carga es donde mayor error continuo
se produce siendo mas significativo que en el caso de 12 entradas.

En la ilustracion 86 se muestra la prediccion utilizando las variables que presenta el articulo guia y los
resultados son muy parecidos a cuando se utilizan las variables que presenta el analisis PCA. Lo que
reduce el error en este caso es la mayor continuidad en la curva, sin tantas variaciones en el conjunto
completo.
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4244 Conclusiones

En términos de valor de error absoluto medio, los mejores resultados se han obtenido al introducir tan solo los
datos a una mayor velocidad. En cambio, también se han obtenido los peores resultados en funcion de la forma
en la que se entrenaran las redes. Los mejores resultados en general de error medio se obtienen en el primer y
ultimo caso donde el error absoluto medio promedio en los tres ensayos esta por debajo del 1%

Sin embargo, graficamente el resultado no ha sido exactamente el mismo. Los resultados mejoran en el ltimo
ensayo donde se han utilizado el conjunto total de datos que se tiene. Con estos datos, las graficas son mas
estables a la vez que copian mejor la curva real. En concreto, utilizando las variables del articulo para entrenar
la red se obtienen los mejores resultados generales.

El valor absoluto medio no define totalmente en estos casos la realidad grafica de la proximidad de la prediccion
realizada mediante una red neuronal y la realidad. Tedricamente se sabe que este valor si debe definir la calidad
de la prediccion, por lo que variaciones excesivas en las curvas en zonas delimitadas pueden estar introduciendo
variaciones en el error absoluto medio.

De hecho, este fendmeno se produce y se ha expuesto en los ejemplos anteriores. Donde en la zona mas revirada
del circuito se producian diferencias muy sustanciales en comparacion con el resto de la simulacion. Este
fendmeno podria ser explicado a su vez con otra hipotesis:

Las simulaciones que se han realizado son relativamente extensas en duracion. Para la obtencion de datos con
la menor cantidad de ruido y oscilaciones se han utilizado tiempos y espacios de simulacion lo suficientemente
grandes para evitar este efecto. Sin embargo, solucionar ese problema ha podido generar que los datos
introducidos tengan pocas variaciones en la transferencia de carga lateral en un periodo corto de tiempo,
produciendo un sobreajuste para las zonas con variaciones de transferencia de carga lateral en un periodo largo.

El ejemplo se muestra en la mayoria de las ilustraciones entre la 84 y la 90 en la zona revirada del circuito. Esta
zona se caracteriza por un giro de 180 grados seguido de un giro de 90 en un espacio corto, donde se producen
las mayores transferencias de carga en un tiempo limitado.

La forma de demostrar dichas hipotesis conjuntas es realizar las mismas simulaciones con las mismas maniobras,
pero en tiempos y espacios mas reducidos. Aunque también se podrian incluir maniobras con las caracteristicas
de la zona con mayor transferencia de carga lateral, produciria un aumento en la cantidad de datos totales
pudiendo a su vez provocar overfitting.

Por lo tanto, se realizaran simulaciones con recorridos mas reducidos para favorecer los giros y cambios en la
transferencia de carga de forma mas brusca, buscando obtener una relacion mas directa entre los resultados
graficos y los resultados que presenta el error absoluto medio.
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5 ENSAYOS CORREGIDOS CON REDES
NEURONALES

En este apartado se va a presentar el analisis de las hipotesis que se han formulado en el apartado anterior. El
resultado obtenido del calculo de la transferencia de carga lateral de un vehiculo mediante redes neuronales,
aunque satisfactorio, es mejorable. Mediante la comprobacion de estas hipétesis se intentara mejorar dicho
resultado.

Para probar ambas hipdtesis se realizaran nuevas simulaciones de las mismas maniobras. Las maniobras
utilizadas recogen un conjunto de elementos suficientes para abarcar un amplio abanico de posibilidades y
situaciones donde se puedan producir transferencias de carga lateral significativa. Sin embargo, la forma es la
que se realizan estas simulaciones pueden variar el resultado obtenido al utilizar redes neuronales.

Se procede a realizar las nuevas maniobras con aproximadamente los mismos angulos de giro reduciendo la
distancia recorrida. Se favorecen asi los intercambios de carga entre el lado derecho e izquierdo del vehiculo y
el aumento de estas variaciones.

Para la simulacion de la maniobra denominada “Fish hook™ se mantienen los angulos de giro variando el periodo
de tiempo en el que el vehiculo debe realizando. Se muestra en la ilustracion 87 el acortamiento de la maniobra
en espacio. A la izquierda se muestra la nueva maniobra y a la derecha la maniobra realizada para la obtencion
de los datos en el apartado anterior. Ademads, se reduce el tiempo de la simulacion porque la velocidad del
vehiculo se va a mantener en 40 km/h y 100 km/h para las simulaciones.

Ilustracion 87: Maniobra Fish Hook ajustada

En el caso de la maniobra denominada “Drift” se modifica la rampa de aceleracion para provocar que el vehiculo
realice el giro en un tiempo mas reducido. También se modifica el angulo de giro transcurridos 5 segundos para
obligar a que el radio de giro sea menor y provocar un giro mas cerrado. En la ilustracion 88 se muestra la
diferencia entre el formato de la maniobra usada anteriormente, posicionada en el lado derecho y la maniobra
que se usara en este apartado, en la parte izquierda.
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Tlustracion 88: Maniobra Drift ajustada

Por ultimo, habria que modificar la maniobra denominada “ISO Lane change”. Estd maniobra se simula
mediante la introduccion de un solo parametro que es la velocidad inicial. La modificacion de la velocidad no
serd un factor determinante porque ya se estan introduciendo la misma maniobra a velocidad alta y baja y variar
un porcentaje este rango no produciria un cambio en la direccion deseada.

Se decide continuar, para la maniobra del cambio de carril, con los datos que ya se habian obtenido anteriormente
y modificar los datos de las otras dos, Fish hook y Drift.

Tras la obtencion de los nuevos datos se introducen en el programa creado en Matlab para realizar el mismo
proceso que se ha realizado anteriormente en el apartado 4, para obtener resultados entrenando la red neuronal
de diferente forma y comparar los resultados.

5.1 Resultados

A continuacion, se exponen los resultados obtenidos de entrenar tres redes neuronales con los datos obtenidos
de tres maniobras diferentes con una velocidad de 40 km/h y 100km/h cada una. Se obtienen 6 archivos que
conjuntamente forman la base de datos que se utilizara posteriormente para el entrenamiento de las redes.

Como se ha realizado anteriormente, se entrenaran con estos datos tres redes neuronales variando el nimero
total de entradas y las variables asignadas a dichas entradas. El primer caso corresponde a la introduccion de 12
entradas, incluyendo velocidades y aceleraciones que comprenden todos los ejes del vehiculo y desplazamientos
de balanceo y cabeceo. El segundo, como anteriormente, corresponde a la red neuronal que se entrenara con las
variables obtenidas del analisis PCA que son: guifiado, velocidad longitudinal, velocidad de guifiado, aceleracion
de guifiado, velocidad lateral, aceleracion de balanceo. El tltimo caso corresponde a la red neuronal con las
variables que se utilizan del articulo: aceleracion longitudinal, aceleracion lateral, velocidad de guifiado y
velocidad de balanceo.

88



LLT

TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Ensayos corregidos con redes neuronales Javier Diaz Diaz

Prediccion red neuronal 12 ENTRADAS

04
LLT REAL
LLT NN
03+ ",‘
|
|
0.2
0.1
( |y lul “‘w“‘y i
o) u ‘ ! ‘ i I | |
= | ( |, ! 1 I T, L4
= W “.\"‘h‘h‘
0.1 0 L
| A
-0.2
0.3 N}
™
0.4
-0.5 - -
0 20 40 60 80 100 120
Tiempo
[lustracion 89: Prediccion con datos corregidos con red neuronal de 12 entradas
Prediccion red neuronal PCA
03] ! LLT REAL
f LLT NN
02f
0.1
o4 “ | ‘_‘ “‘ “\ b [N \ | W ' i1 ['i‘ ‘ DAL A AL ! y“\, I
| e b M ‘N‘ i \
0.1 " A : ‘ ‘
L | ‘f"‘" ‘
0.2}
0.3 { ol
10 2‘0 30 40 50 60 70 éO 90 J 100

Tiempo

Tlustracion 90: Prediccion con datos corregidos con red neuronal utilizando analisis PCA
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Tustracion 91: Prediccion con datos corregidos con red neuronal entrenada mediante variables del articulo.

0.0064
0.0131
0.0072

Tabla 8: Error absoluto medio con ensayo corregido

El resultado obtenido utilizando maniobras mas bruscas en su conjunto muestra:

El error absoluto medio del conjunto de ensayos se ha reducido de forma general (Tabla 8),
especialmente en el caso donde se han utilizado las variables de entradas que se utilizan en el articulo.
El minimo error absoluto medio se produce en la red neuronal con un mayor niimero de datos de entrada,
obteniendo un resultado de 0,0064. Sin embargo, el error que se produce en la red entrenada mediante
las variables obtenidas del andlisis PCA empeora.

El nimero de neuronas en la capa oculta ha aumentado de forma general, llegando a 7 neuronas en el
segundo caso, donde el error se hace mayor. En el primer y ultimo caso, se utilizan 3 y 2 neuronas,
respectivamente.

Graficamente se evidencia la mejora con respecto a la simulacion anterior. Aunque el error ha
disminuido, graficamente se puede ver como los problemas que se tenian con la base de datos anterior
se han solucionado en gran medida. En la ilustracion 91 se muestra como la red entrenada con 5
variables de entradas definidas en el articulo, se ajusta en todo momento a la curva real. En la zona mas
revirada del circuito, donde se producia anteriormente mayor error continuo, ahora tenemos en todos
los casos una curva mucho mas ajustada y con mayor continuidad.

En las ilustraciones 89 y 90 también se muestra la mejora que se ha producido al introducir datos de
otras maniobras. Se mejora la repuesta global y ademas se mejora en la continuidad de la curva. En la
ilustracion 89, donde se introducen un mayor niumero de variables, persisten las discontinuidades y
saltos que se experimentan anteriormente, pero de forma general el resultado ha mejorado.
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5.2 Conclusiones

A pesar de disminuir el tiempo y el espacio, y por tanto el niimero total de datos, se ha favorecido la transferencia
de carga entre ambos lados del vehiculo. Se concluye entonces que los sistemas de redes neuronales funcionan
mejor.

En el caso donde se utilizan las cuatro variables descritas en el articulo, que es el caso mas regular en la mayoria
de los ensayos, el error se reduce en un gran porcentaje. También se produce el mismo efecto con 12 entradas y
aunque ocurre lo contrario en el caso de las variables obtenidas mediante PCA, la media general mejora.

De forma grafica, se produce también una mejora en las representaciones por lo que se puede determinar que en
términos generales realizar ensayos de esta manera mejora el rendimiento de las redes neuronales.

En los siguientes apartados se continuara utilizando tanto los datos obtenidos en este ejemplo como con la forma
de realizar las simulaciones.
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6 GENERALIZACION DEL PROBLEMA

El nucleo de este proyecto se centra en demostrar la efectividad y la posibilidad de aplicar Machine Learning al
estudio del vuelco de vehiculo. Se ha utilizado un vehiculo genérico con un centro de gravedad
considerablemente alto para propiciar las transferencias de carga lateral y asi, favorecer el andlisis y la
visualizacion del estudio. Sin embargo, uno de los objetivos de aplicar Machine Learning al vuelco de vehiculos
es también la posibilidad de generalizar el problema.

En los articulos y documentos que se han estudiado durante la realizacion del proyecto, al igual que en la
realizacion del proyecto fin de grado previo, se utilizaban vehiculos determinados, con geometrias conocidas o
incluso definidas mediante la introduccion manual de variables. Uno de los ejemplos mas claros es el dispositivo
Inclisafe, del cual nacen ambos proyectos. A este dispositivo era necesario introducir variables como la inercia
de los vehiculos y su geometria, teniendo en cuenta los accesorios extras que se le incluian a los vehiculos
agricolas, como son los arados o excavadoras.

No ser capaz de generalizar el problema genera un déficit enorme en el potencial para usar este tipo de tecnologia
en vehiculos. Se tendria que particularizar las redes neuronales con cada vehiculo y con cada tipo de disposicion
del mismo.

En este apartado se realizara un analisis sobre la viabilidad de usar redes neuronales para generalizar el problema.
Se mediran los errores que se producen al utilizar las redes creadas para otro tipo de vehiculos, donde la altura
del centro de gravedad y el ancho de via varian. Por tltimo, tras obtener las diferencias entre los diferentes
vehiculos se presentan dos métodos por los que se trata de generalizar el problema.

6.1 Resultados utilizando la red neuronal creada.

En primer lugar, se utilizaran las redes neuronales que se han creado mediante el proceso descrito anteriormente,
especificamente las desarrolladas en el apartado 5.

En este proceso se entrenara la red neuronal con los datos del vehiculo denominado Crossover. Una vez
entrenada la red, se utilizara el circuito empleado para el test anteriormente, pero esta vez con vehiculos
diferentes. Se utilizara un vehiculo tipo sedan, un vehiculo tipo pick-up y un autobus.

Como los mejores resultados se han obtenido al utilizar las variables que utilizan en el articulo, se utilizara el
resultado ofrecido por la red entrenada con dichas variables.

Las especificaciones geométricas se muestran en la tabla 9:

Parémetro  / Seddn Crossover Pick-Up Autobiis
Vehiculo

Longitud (mm) 4700 4680 5100 14300
Ancho de vias 1800(-15%) 2100 1800(-15%) 2600(+24%)
Altura cdg 500 (-9%) 550 600(+9%) 1100(+100%)
Masa (kg) 850 850 1700 10300

Tabla 9: Especificaciones geométricas de los vehiculos
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A priori, los resultados que se van a obtener, aunque similares, no deben ser unos buenos resultados. Con la
relacion que existe entre la variacion de la masa, del ancho de vias y la altura del centro de gravedad con el
vuelco no se deberian obtener buenas aproximaciones. Excepto en el caso del sedan que, ademas de tener la
misma masa total, solo tienen una variacion de la altura y el ancho de vias son de un 15 % y un 9%,
respectivamente.
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LLT REAL
LLT NN

04|
037
02} |

0.1}

02| |
031

04 |

05 L i 1
] 20 40 60 80 100 120
Tiempo

Tlustracidn 92: Prediccion LLT sedan con red neuronal del Crossover

A pesar de la variacion de la altura del centro de gravedad y del ancho de vias, los resultados que se obtienen
son muy satisfactorios. Se puede apreciar en la ilustracion 92 como la prediccion realizada por la red neuronal
es practicamente idéntica en la mayoria de la simulacion, salvo por un instante que corresponde a la primera
curva en la zona revirada del circuito, donde se produce una variacion entre los resultados reales y la prediccion.
Ademas, el error absoluto medio de la simulacion tiene un valor de 0.0103, siendo un valor muy semejante a los
obtenidos para el vehiculo de los propios datos con los que se ha entrenado la red.

En cambio, en el caso de la prediccion mediante la red neuronal entrenada con los datos del crossover y
utilizando para la prediccion los datos de una pickup, el resultado obtenido se acerca a la realidad acumulando
un error sustancial durante la simulacion. En la zona revirada (ilustracion 93) el error absoluto en los puntos de
mayor transferencia de carga se hace mas evidente. También aumenta el valor del error absoluto medio llegando
aun valor de 0,0314, aumentando considerablemente respecto al caso del sedan.
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Tustracion 93: Prediccion LLT Pick-up con red neuronal del Crossover

La disminucién o aumento de la altura del centro de gravedad y la disminucion del ancho de vias no parece ser
el factor fundamental que provoca que la red comience a dar unos resultados con demasiado error. Sin embargo,
el aumento de la masa total del vehiculo (Tabla 9), al ser la mayor diferencia en comparacion entre en sedan y
la pick-up, parece producir un aumento significativo del valor del error absoluto media, provocando una
respuesta mas alejada de la realidad.

Por tltimo, también se va a realizar la comparacion de los datos con el autobus (Ilustracion 94). Se entiende que,
con los resultados obtenidos anteriormente, los resultados que sera capaz de obtener la red neuronal entrenada
con los datos del crossover no se acercaran lo suficiente a la realidad. El mayor problema que se presenta en esta
simulacion es el aumento exponencial de la masa del vehiculo junto con mayores diferencias en el ancho de vias
y en la altura del centro de gravedad. En este caso, se producen aumento de un 24% en el ancho de vias y la
altura del centro de gravedad se multiplica por dos.

Prediccion red neuronal articulo
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Tlustracidon 94: Prediccion LLT Autobus con red neuronal del Crossover

94



LLT

TFM — Estabilidad al vuelco de vehiculos de carretera mediante técnicas de Machine Learning

Generalizacion del problema Javier Diaz Diaz

Como se anticipaba, la prediccion realizada por la red neuronal se aleja mucho de la transferencia de carga real
que se produce en el autobus. Se ha aumentado excesivamente parametros que afectan en gran medida a la
transferencia de carga. El error absoluto medio ha aumentado hasta un valor de 0.22 siendo practicamente 20
veces mayor que en el caso del sedan con la prediccion de los datos del crossover. Debido a esta diferencia, se
determina que no es posible la utilizacion de datos de vehiculos tan dispares sin una clasificacion previa de los
vehiculos en funcion de su masa, altura del centro de gravedad y ancho de vias.

Sin embargo, en la simulacion realizada con un mayor numero de variables de entrada para entrenar la red, los
resultados que se presentan, sin ser un fiel reflejo de la realidad, mejoran notablemente el resultado anterior. En
este caso el error aumento hasta un valor de 0.11, siendo 10 veces mayor que en las simulaciones previas, pero
siendo la mitad del error que se obtenia con tan solo cinco variables de entradas.

5 Prediccién red neuronal 12 ENTRADAS
T

] 20 40 60 80 100 120
Tiempo

Tlustracion 95: Prediccion LLT Autobus con red neuronal del Crossover con 12 entradas

En la ilustracion 95 se muestra el resultado obtenido utilizando un nimero mayor de variables de entradas para
entrenar la red, y por consiguiente para realizar la prediccion. En este caso, como en la mayoria de los casos, los
resultados mejoran respecto al uso de un numero menor de variables de entradas. Anteriormente se descarto esta
opcion porque se utilizaban muchos recursos para la obtencion de resultados practicamente idénticos. Sin
embargo, en este caso se muestra la mejora que se podria obtener si se utilizara una red con un mayor nimero
de variables. Incluyendo variables geométricas se podria de predecir de forma correcta la transferencia de carga
lateral sin tener que realizar una clasificacion previa del vehiculo.
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6.2 Resultados con red neuronal con datos geométricos.

A continuacion, se va a estudiar la posibilidad de utilizar redes neuronales con variables de entradas que
caracterizan a los vehiculos de forma geométrica. Se busca una generalizacion total mediante una sola red, la
cual sea capaz de predecir la transferencia de carga lateral de una forma 6ptima para cualquier tipo de vehiculo.
Esta red se entrenaria previamente con diferentes tipos de vehiculos, pero sin tener que particularizar uno a uno
todos los vehiculos que existen para el buen funcionamiento del sistema.

Para desarrollar este analisis se va a recurrir a la modificacion de las redes que ya se habian programado
anteriormente. Se introducira en las bases de datos existente unas nuevas columnas de datos. Estos seran la altura
del centro de gravedad, el ancho de vias, longitud y la masa del vehiculo.

Se eligen estas variables como las caracteristicas principales para diferenciar los vehiculos por los estudios
presentados en el apartado uno y dos de este proyecto. Estas variables son las mds influyentes en el vuelco de
vehiculos, ademds de utilizarse en la primera aproximacion matematica para la obtencion de la aceleracion
lateral (cociente entre el ancho de vias y dos veces la altura del centro de gravedad).

Una vez se tenga la red neuronal preparada se realizara el mismo ensayo que anteriormente. En primer lugar, se
entrenara la red con datos de todos los vehiculos, con lo que se obtendran la red entrenada lista para predecir
resultados de otros vehiculos. En segundo lugar, se introduciran en estas redes los datos obtenidos de las pruebas
en el circuito de los mismos vehiculos que en el apartado anterior: el sedan, la pickup y el autobus. Por ultimo,
se compararan los resultados obtenidos con la transferencia de carga real, al igual que se comparan los resultados
con el apartado anterior. Se busca la opcion de comparar ambos métodos de generalizacion, asi mismo, se quiere
probar la opcion de una sola red capaz de predecir los resultados a la vez que clasificar los vehiculos.

En primer lugar, se muestran los resultados obtenidos después de haber entrenado la red con datos de todos los
vehiculos e incluyendo los datos geométricos de cada uno. Inicialmente, el nimero de variables que se utilizan
ha aumentado, lo que practicamente fuerza a que la red neuronal vaya a necesitar un mayor niimero de neuronas
en la capa oculta. Ademas, al introducir datos de diferentes tipos de vehiculos también se aumenta ligeramente
el nmimero de datos utilizados para entrenar la red. Esto repercute en el tiempo de computacion, que para este
problema no es muy significante, pero se ha visto aumentado.

Al igual que anteriormente los mejores resultados se obtienen generalmente cuando se utiliza una red con un
mayor nimero de variables de entradas, anteriormente se ha llamado red de “12 entradas”. Sin embargo, se
obtienen unos resultados muy similares con las cuatro variables del articulo, reduciendo a mas de la mitad el
numero de variables. Se continuard mostrando los resultados de este tipo de redes.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos tras predecir la transferencia de carga lateral del autobts.
Anteriormente, este ensayo ha provocado las mayores diferencias entre la prediccion y la transferencia de carga
real, llegando a tener errores absolutos medios de 0,22. En cambio, utilizando este método el error se ha reducido
casi 20 veces hasta un error medio absoluto de 0,0140.

En este caso se han utilizado las 4 variables geométricas de entradas y las 4 variables dindmicas que se han
utilizado para este tipo de ensayos. La red neuronal al aumentar el nmiimero de variables también ha crecido hasta
utilizar 11 neuronas en la capa oculta.

En la ilustracion 96 se muestra el resultado grafico y se puede apreciar como la diferencia entre la transferencia
de carga real y la que se ha predicho son practicamente iguales excepto en la zona revirada, donde se produce
una transferencia de carga total entre un lado y otro, por lo que se podria asumir que es una zona de inestabilidad
donde se podria haber producido el vuelco. Esto explicaria la diferencia entre ambas curvas y los saltos en esa
zona. Aun asi, la prediccion es satisfactoria ya que la prediccion es practicamente igual a la curva real.
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Iustracion 96: Prediccion LLT autobus con red neuronal incorporando datos geométricos

El caso del ensayo utilizando los datos del sedan se obtiene un resultado, valorando el error absoluto medio, muy
satisfactorio. Se obtiene un error absoluto medio de tan solo 0,0082, que se refleja de forma grafica en la
ilustracion 97. En este caso la similitud en propiedades geométricas ha podido mejorar los resultados respecto
al autobus, debido a que se utilizan mas datos de vehiculos similares como el crossover o la pickup para el
entrenamiento de la red.
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Tlustracion 97: Prediccion LLT sedan con red neuronal incorporando datos geométricos
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Por ultimo, los resultados obtenidos para el ensayo con la pickup (Ilustracion 98) y con el crossover (Ilustracion
98) muestran resultados parecidos. En el caso de la pickup se obtiene un error absoluto medio de 0,0116 y en el
caso del crossover se obtiene un error de 0,0121, que se muestra en las ilustraciones 102 y 103, respectivamente.

Prediccién red neuronal articulo
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[lustracion 98: Prediccion LLT pick-up con red neuronal incorporando datos geométricos

06 Prediccion red neuronal articulo
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Iustracion 99: Prediccion LLT crossover con red neuronal incorporando datos geométricos
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6.3 Comparacion de métodos de generalizacion del problema.

Inicialmente se presentaron dos hipotesis para generalizar el problema de obtener la transferencia de carga lateral
de un vehiculo mediante Machine Learning. La primera hipotesis consiste en utilizar una red neuronal para cada
tipo de vehiculos. Esto se consigue entrenando multiples redes neuronales para distintos vehiculos, en este caso
un crossover, un sedan, una pickup y un autobus. Sin embargo, en este proyecto se ha entrenado una red para un
tipo de vehiculo y se ha estudiado la diferencia que habria con vehiculos de distinta geometria para analizar el
error que se podria cometer. De esta forma se puede estudiar la viabilidad de utilizar una red para cada tipo de
vehiculo y el error que se podria cometer con ciertas variaciones.

La segunda opcion consiste en utilizar una red neuronal, entrenada con datos de varios tipos de vehiculos, para
predecir la respuesta de cualquier tipo de vehiculo con cualquier tipo de geometria. En el proyecto se realiza una
simulacion de esta idea a pequefia escala. Se utilizan datos de todos los vehiculos que se han nombrado
anteriormente para entrenar la red. Posteriormente se utilizan los “datos de test” para evaluar el funcionamiento
de la hipotesis.

La primera opcién tiene una gran ventaja que es el buen funcionamiento para un determinado grupo de
vehiculos, aunque aceptando variaciones relativamente amplias. Por el contrario, si se quiere una gran
generalizacion, que sea valida para cualquier vehiculo, habria que tener muchisimas redes disponibles y bien
catalogadas para utilizar en cada caso.

Sin embargo, con la segunda hipotesis se estaria en el caso contrario. En primer lugar, seria necesario tener una
base de datos relativamente completa con variedad de vehiculos para poder entrenar una red lo suficientemente
capaz de predecir datos para cualquier tipo de vehiculo. No obstante, una vez se tengan esos datos tendriamos
una red neuronal capaz de predecir la transferencia de carga de cualquier vehiculo. Comparandolo con la
hipétesis anterior, con una cantidad de datos pequena este método seria poco 1til, sin embargo, al aumentar el
numero y variedad de datos, rapidamente se obtendrian mejores resultados con esta hipotesis con menor
esfuerzo.

Hay que tener en cuenta que en la primera hipdtesis, para vehiculos con variaciones de sus caracteristicas
principales relativamente pequefias, las predicciones han sido buenas. Sin embargo, al aumentar esta variacion
se obtienen resultados erroneos. Si se quiere llegar a una generalizacion mayor con este método, el nimero de
datos y de redes neuronales entrenadas ira subiendo considerablemente, llegando un punto donde la segunda
hipétesis necesite menos datos para aportar mejores resultados.

En resumen, ambos métodos podrian ser validos, pero cada uno podria funcionar mejor en diferentes situaciones
dependiendo del niimero de datos disponibles, su variabilidad en cuanto a geometrias de vehiculos y
dependiendo especialmente si solo se estudia un tipo de vehiculo con pequefias variaciones o si se quiere abarcar
todo el mercado con una sola red.
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7 CONCLUSION

Este proyecto se inicia como la continuacion del proyecto “Sistema Predictivo Anti-Vuelco de Vehiculos” (Diaz
Diaz, 2018). Anteriormente, el estudio se centr6 en entender la fisica que engloba el problema del vuelco de
vehiculos, junto con el estudio de algunos indices de vuelcos capaces de describir la situacion de inestabilidad
del vehiculo. Sin embargo, este proyecto se ha centrado en la implementacion de lo aprendido anteriormente
mediante Machine Learning. Esta herramienta que se engloba dentro de la inteligencia artificial ha sido capaz
de adaptarse al problema ofreciendo unos resultados satisfactorios, a la vez que brinda la posibilidad de seguir
trabajando para la generalizacion del problema.

El proyecto se centra en la prediccion del indice LLT o indice de transferencia de carga lateral, que describe la
situacion de inestabilidad comparando las fuerzas normales en las ruedas en ambos lados del vehiculo.
Inicialmente se ha realizado una comparacion de la prediccion de este indice para diferentes metodologias dentro
del Machine Learning. Se han comparado métodos tipicos como son el SVM o los arboles de decision con las
redes neuronales, concluyendo que el mejor resultado es ofrecido por las redes neuronales. En general, las redes
neuronales han ofrecido mejores resultados, ofreciendo ademas la posibilidad de personalizar y ampliar el
analisis del vuelco para la generalizacion del problema.

Tras esta comparacion, se implementaron las redes para el vuelco de un vehiculo determinado, el Crossover.
Los resultados han sido muy buenos, ofreciendo errores absolutos medios alrededor de 0.01. El error absoluto
es una medida general que se ha utilizado para comparar el valor real con el valor ofrecido por la red neuronal.
Este valor es importante debido a la mejora que supone respecto a la representacion de la realidad si se compara
con otros indices de vuelco.

El Machine Learning, y mas concretamente las redes neuronales, tienen un gran potencial a la hora de representar
la realidad del vuelco mientras se tengan unos datos de calidad. Los datos que se utilizan para entrenar las redes
tienen una gran importancia en los resultados y en este proyecto se ha demostrado. Mediante la modificacion de
las maniobras que se han simulado, haciendo que estas fueran en general mas bruscas, se ha conseguido mejorar
los resultados. Al reducir el tamafio de la base de datos, y a su vez aumentar las variaciones de carga a lo largo
del tiempo, se ha obtenido una base de datos mas compacta y con mayor informacion valida para entrenar la red.

Por ultimo, se introduce la posibilidad de generalizar el problema mediante dos formas diferentes:

e Laprimera opcion que se ha planteado consiste en utilizar un conjunto de redes neuronales para abarcar
distintos tipos de vehiculos. La idea es realizar una clasificacion previa de los vehiculos y catalogarlos
en funcion de sus caracteristicas geométricas y su masa. En el proyecto se ha estudiado que rango seria
posible que admitiera una red entrenada por un vehiculo. Utilizando otros vehiculos para estudiar la
respuesta que es capaz de dar la red previamente entrenada, se concluye que estas redes serian capaces
de admitir pequefias variaciones. Por lo tanto, se podrian crear redes neuronales para diferentes rangos
de vehiculos y que los resultados de la prediccion del vuelco no sufrieran errores inadmisibles. Por otro
lado, si se quisiera obtener resultados muy exactos para cualquier tipo de vehiculo seria necesario dividir
el conjunto de vehiculos en muchas subdivisiones que a su vez generarian una gran cantidad de redes
neuronales.
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e [asegunda opcidn consiste en introducir datos geométricos directamente en la red neuronal y que sea
la propiedad red la encargada de predecir el valor del LLT de cualquier vehiculo. En este caso se han
obtenido muy buenos resultados introduciendo el ancho de vias, la altura del centro de gravedad, la
masa y la longitud total del vehiculo. La red neuronal, hasta en el caso de un autobus, ha ofrecido unos
resultados muy semejantes a la realidad. Sin embargo, en el proyecto se ha realizado un pequefio
acercamiento a la realidad: se han realizado las simulaciones con cuatro tipos de vehiculos y con un
conjunto de datos relativamente pequefio. Para poder llevar esto a cabo en la vida real seria necesario
una gran cantidad de datos, con diferentes maniobras y diferentes vehiculos para garantizar una
generalizacion real. Ademas, al introducir una mayor cantidad de datos también aumentarian las
opciones de sobreajuste y aumentaria el numero de neuronas en la capa oculta.

En el caso de la generalizacion seria conveniente continuar con el estudio y analisis de estas posibilidades,
teniendo en cuenta las particularidades de ambas opciones. De este analisis se puede concluir que,
dependiendo del conjunto de datos, la variabilidad de los vehiculos y el error que se pueda admitir una
opcion funcionara mejor que la otra, aunque ambas podrian ser soluciones viables del problema.

En resumen, la implementacion del Machine Learning al problema del vuelco de vehiculos ha supuesto un
paso adelante. Se ha mejorado la prediccion de la situacion frente al vuelco y se ha demostrado la viabilidad
de generalizar el problema mediante redes neuronales. Sin embargo, seria interesante continuar con la
generalizacion del problema y su posible aplicacion a mayor escala.
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ANEXO

PROGRAMA ANALISIS DE VUELCO CON MACHINE LEARNING

Lectura de Datos

%Datos vehiculos

% SEDAN
alt_sedan=500;
anch_vias_sedan=1800;
long_sedan=4700;

masa_sedan=850;

% CROSSOVER
alt_crossover=550;
anch_vias_crossover=2100;
long_crossover=4680;

masa_crossover=850;

% PICK-UP
alt_pickup=600;
anch_vias_pickup=1800;
long_pickup=5100;
masa_pickup=1700;

% BUS

alt_bus=1100;
anch_vias_bus=2600;
long_bus=14300;
masa_bus=10300;
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%Datos iniciales de simulacidn
Step_size=0.1;

Prep_datos_segundos=1;

%Anadir datos en funcion del vehiculo para asignar datos geometricos

% SEDAN

data_Sedan=datastore("TRAIN_ Sedan*.txt");
dataTrain_Sedan=readall(data_Sedan);% Tabla

LLT Del_sedan=calc_LLT_Trasero(dataTrain_Sedan);

dataTrain_Sedan=dataTrain_Sedan{:,:}; %Para convertir en matriz
dataTrain_Sedan=dataTrain_Sedan(:,1:16);

for aux_7=1:height(dataTrain_Sedan)
Vect_alt_sedan(aux_7,1)=alt_sedan;
Vect_anch_vias_sedan(aux_7,1)=anch_vias_sedan;
Vect_long _sedan(aux_7,1)=1long_sedan;
Vect_masa_sedan(aux_7,1)=masa_sedan;

end

dataTrain_Sedan(:,17)=Vect_alt_sedan;
dataTrain_Sedan(:,18)=Vect_anch_vias_sedan;
dataTrain_Sedan(:,19)=Vect_long_sedan;

dataTrain_Sedan(:,20)=Vect_masa_sedan;

% CROSSOVER

data_Crossover=datastore("TRAIN Crossover*.txt");

dataTrain_Crossover=readall(data_Crossover);% Tabla

LLT Del _crossover=calc_LLT Trasero(dataTrain_Crossover);

dataTrain_Crossover=dataTrain_Crossover{:,:}; %Para convertir en matriz
dataTrain_Crossover=dataTrain_Crossover(:,1:16);

for aux_7=1:height(dataTrain_Crossover)
Vect_alt_crossover(aux_7,1)=alt_crossover;
Vect_anch_vias_crossover(aux_7,1)=anch_vias_crossover;
Vect_long_crossover(aux_7,1)=1long_crossover;
Vect_masa_crossover(aux_7,1)=masa_crossover;

end
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dataTrain_Crossover(:,17)=Vect_alt_crossover;
dataTrain_Crossover(:,18)=Vect_anch_vias_crossover;
dataTrain_Crossover(:,19)=Vect_long crossover;

dataTrain_Crossover(:,20)=Vect_masa_crossover;

% PICK-UP

data_Pickup=datastore("TRAIN_Pickup*.txt");
dataTrain_Pickup=readall(data_Pickup);% Tabla

LLT_Del_pickup=calc_LLT_Trasero(dataTrain_Pickup);

dataTrain_Pickup=dataTrain_Pickup{:,:}; %Para convertir en matriz
dataTrain_Pickup=dataTrain_Pickup(:,1:16);

for aux_7=1:height(dataTrain_Pickup)
Vect_alt_pickup(aux_7,1)=alt_pickup;
Vect_anch_vias_pickup(aux_7,1)=anch_vias_pickup;
Vect_long pickup(aux_7,1)=long pickup;
Vect_masa_pickup(aux_7,1)=masa_pickup;

end

dataTrain_Pickup(:,17)=Vect_alt_pickup;
dataTrain_Pickup(:,18)=Vect_anch_vias_pickup;
dataTrain_Pickup(:,19)=Vect_long_pickup;
dataTrain_Pickup(:,20)=Vect_masa_pickup;

%AUTOBUS

data_Bus=datastore("TRAIN B*.txt");
dataTrain_Bus=readall(data_Bus);% Tabla

LLT Del bus=calc_LLT Trasero_bus(dataTrain_Bus);

dataTrain_Bus=dataTrain_Bus{:, :}; %Para convertir en matriz
dataTrain_Bus=dataTrain_Bus(:,1:16);

for aux_7=1:height(dataTrain_Bus)
Vect_alt_bus(aux_7,1)=alt_bus;
Vect_anch_vias_bus(aux_7,1)=anch_vias_bus;

Vect_long bus(aux_7,1)=long_bus;
Vect_masa_bus(aux_7,1)=masa_bus;

end

dataTrain_Bus(:,17)=Vect_alt_bus;

dataTrain_Bus(:,18)=Vect_anch_vias_bus;
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dataTrain_Bus(:,19)=Vect_long bus;

dataTrain_Bus(:,20)=Vect_masa_bus;

dataTrain_ALL=[dataTrain_Crossover;dataTrain_Sedan;dataTrain_Pickup;dataTrain_Bus];

data2=datastore("TEST*.txt");
dataTest_ALL=readall(data2);
datatest_plot=dataTest ALL;

LLT test=calc_LLT Trasero(dataTest_ALL);

dataTest_AlLL=dataTest_ALL{:,:};
dataTest_AlLL=dataTest_ALL(:,1:16);

for aux_8=1:height(dataTest_ALL)
Vect_alt test(aux_8,1)=alt_crossover;
Vect_anch_vias_test(aux_8,1)=anch_vias_crossover;
Vect_long_test(aux_8,1)=1long_crossover;
Vect_masa_test(aux_8,1)=masa_crossover;

end

dataTest_ALL(:,17)=Vect_alt_test;

dataTest_ALL(:,18)=Vect_anch_vias_test;

dataTest_ALL(:,19)=Vect_long_test;

dataTest_ALL(:,20)=Vect_masa_test;

LLT TEST=LLT test;
LLT _TRAIN=[LLT_Del crossover;LLT Del sedan;LLT Del pickup;LLT Del bus];

Preprocesado de datos

Eliminar ceros
%Se elimina cualquier fila que pueda estar duplicada y dar la misma
%informacion

%dataTrain=unique(dataTrain_ALL);

%Se identifica las filas que no dan informacion en los datos de TRAIN
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%Se hace omitiendo el rango entre -0.009 y 0,009
flag 1=0;
for aux_1=2:(height(dataTrain_ALL))
if dataTrain_ALL(aux_1,2)<0.009
if dataTrain_ALL(aux_1,2)>-0.009
flag 1=flag 1+1;
Vector_aux(flag_1)=aux_1;
end
end
end
dataTrain_ALL([Vector_aux],:)=[1;
LLT_TRAIN([Vector_aux],:)=[1;

Eliminar Roll acceleration
%Se identifica las filas que no dan informacion
%Se hace omitiendo el rango fuera de -1.1 y 1.1
flag 3=0;
Vector_aux_3=0;
for aux_3=2:(height(dataTrain_ALL))
if dataTrain_ALL(aux_3,4)>1.2
flag_3=flag_3+1;
Vector_aux_3(flag_3)=aux_3;
elseif dataTrain_ALL(aux_3,4)<-1.2
flag 3=flag_3+1;
Vector_aux_3(flag_3)=aux_3;

end

end

if Vector_aux_3~=0
dataTrain_ALL([Vector_aux_3],:)=[1;
LLT_TRAIN([Vector_aux_3]1,:)=[1;

end

Entrenamiento red neuronal con 12 entradas
dataTrain_NN_ALL=dataTrain_ ALL(:,[2:6 10:20]);
dataTest _NN_ALL=dataTest_ALL(:,[2:6 10:20]);

Rango_num_Neuronas_ALL=(1:20);
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for aux_6=Rango_num_Neuronas_ALL
NN_6=fitnet(aux_6);
NN_6.divideParam.trainRatio=70/100;
NN_6.divideParam.valRatio=15/100;
NN_6.divideParam.testRatio=15/100;

[NN_6,~]=train(NN_6,dataTrain_NN_ALL',LLT_TRAIN');
LLT Del NN_ALL=NN_6(dataTest NN_ALL');

Error_prediccion_ALL(aux_6)=mean((abs(LLT_TEST-LLT_Del NN_ALL')));

end

plot(Rango_num_Neuronas_ALL,Error_prediccion_ALL)
title('Curva de aprendizaje 12 ENTRADAS')
xlabel( 'Numero de neuronas')

ylabel('Error absoluto')

[Error_abs_prediccion_ALL,Numero_Neuronas_ALL]=min(Error_prediccion_ALL)
NN_6=fitnet(Numero_Neuronas_ALL);

NN_6.divideParam.trainRatio=70/100;

NN_6.divideParam.valRatio=15/100;

NN_6.divideParam.testRatio=15/100;

[NN_6,~]=train(NN_6,dataTrain_NN_ALL',LLT_TRAIN");
LLT Del NN_ALL=NN_6(dataTest NN_ALL');
plot(dataTest ALL(:,1),LLT_TEST)

hold on

plot(dataTest ALL(:,1),LLT Del NN_ALL)

hold off

title('Prediccidn red neuronal 12 ENTRADAS')
legend("LLT REAL","LLT NN")

xlabel('Tiempo")

ylabel('LLT")

plot(dataTest ALL(:,1),LLT TEST-LLT_Del NN_ALL')
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title('Error LLT 12 ENTRADAS')
xlabel('Tiempo")
ylabel('Error absoluto')

disp('El error medio absoluto para 12 entradas es: ')

disp(Error_abs_prediccion_ALL)

Entrenamiento Red neuronal derivada de PCA
dataTrain_NN=dataTrain_ALL(:,[11 12 16 6 13 17:20]);
dataTest NN=dataTest ALL(:,[11 12 16 6 13 17:20]);
Rango_num_Neuronas=(1:20);

for aux_4=Rango_num_Neuronas

NN_4=fitnet(aux_4);

NN_4.divideParam.trainRatio=70/100;
NN_4.divideParam.valRatio=15/100;
NN_4.divideParam.testRatio=15/100;

[NN_4,~]=train(NN_4,dataTrain_NN',LLT _TRAIN');
LLT _Del NN=NN_4(dataTest NN');

Error_prediccion(aux_4)=mean((abs(LLT_TEST-LLT _Del NN')));

end

plot(Rango_num_Neuronas,Error_prediccion)
title('Curva de aprendizaje PCA')
xlabel( 'Numero de neuronas')

ylabel('Error absoluto')

[Error_abs_prediccion,Numero_Neuronas]=min(Error_prediccion)
NN_4=fitnet(Numero_Neuronas);
NN_4.divideParam.trainRatio=70/100;
NN_4.divideParam.valRatio=15/100;
NN_4.divideParam.testRatio=15/100;

[NN_4,~]=train(NN_4,dataTrain_NN',LLT_TRAIN');
LLT_Del NN=NN_4(dataTest_NN');
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plot(dataTest_ALL(:,1),LLT_TEST)
hold on
plot(dataTest_ALL(:,1),LLT_Del NN)
hold off

title('Prediccién red neuronal PCA")
legend("LLT REAL","LLT NN")
xlabel('Tiempo")

ylabel ('LLT")

plot(dataTest_ALL(:,1),LLT TEST-LLT Del NN')
title('Error LLT PCA'")

xlabel( 'Tiempo")

ylabel('Error absoluto')

disp('El error medio absoluto es: ')

disp(Error_abs_prediccion)

Entrenamiento Red neuronal derivada del articulo
dataTrain_NN_articulo=dataTrain_ALL(:,[2 3 15 16 17:20]);
dataTest NN_articulo=dataTest ALL(:,[2 3 15 16 17:20]);
Rango_num_Neuronas_articulo=(1:20);

for aux_5=Rango_num_Neuronas_articulo
NN_articulo=fitnet(aux_5);
NN_articulo.divideParam.trainRatio=70/100;
NN_articulo.divideParam.valRatio=15/100;
NN_articulo.divideParam.testRatio=15/100;

[NN_articulo,~]=train(NN_articulo,dataTrain_NN_articulo',LLT_TRAIN');
LLT Del NN_articulo=NN_articulo(dataTest NN articulo');

Error_prediccion_articulo(aux_5)=mean((abs(LLT_TEST-LLT Del NN _articulo')));

end

plot(Rango_num_Neuronas_articulo,Error_prediccion_articulo)

title('Curva de aprendizaje articulo')
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xlabel( 'Numero de neuronas')

ylabel('Error absoluto')

[Error_abs_prediccion_articulo,Numero_Neuronas_articulo]=min(Error_prediccion_articulo)
NN_articulo=fitnet(Numero_Neuronas_articulo);
NN_articulo.divideParam.trainRatio=70/100;

NN_articulo.divideParam.valRatio=15/100;

NN_articulo.divideParam.testRatio=15/100;

[NN_articulo,~]=train(NN_articulo,dataTrain_NN_articulo',LLT_TRAIN');
LLT_Del NN_articulo=NN_articulo(dataTest_NN_articulo');
plot(dataTest_ALL(:,1),LLT_TEST)

hold on

plot(dataTest_ALL(:,1),LLT_Del NN_articulo)

hold off

title('Prediccién red neuronal articulo')

legend("LLT REAL","LLT NN")

xlabel('Tiempo")

ylabel('LLT")

plot(dataTest_ALL(:,1),LLT_TEST-LLT_Del NN_articulo")
title('Error LLT")

xlabel('Tiempo")

ylabel('Error absoluto')

disp('El error medio absoluto utilizando las variables del articulo es: ')

disp(Error_abs_prediccion_articulo)
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