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Resumen: En este articulo se presenta el proceso completo de identificacién del modelo de un vehiculo,
que abarca desde el modelado hasta la estimacién experimental de los pardmetros fisicos. Se utiliza el
modelo de la dindmica transversal del vehiculo. Se muestra que la seleccion de las variables incluidas
en el criterio de coste facilita la obtencién de los resultados, ya que restringe el nimero de minimos
locales. La optimizacién se realiza utilizando un algoritmo genético con recombinacién Simplex y
los pardmetros son estimados utilizando un solo tipo de ensayo con datos reales obtenidos en pista.
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perturbaciones  b(t) En el contexto de la identificacion del automovil, en Schmitt
(1999) se hace la comparacién de varios modelos para ver cudl
o Sistema s y(®) tiene mejores caracteristicas para la identificacién, en Venture
et al. (2004) se utiliza el modelado inverso para estimar los
entrada  u(t) < pardmetros del vehiculo, y en Haro (2006) se introduce una
> Modelo M(t,6) estrat.egia I.n.ixta para 12} id.entiﬁcacién de este sistfama. Estos
ym(t,a) trabajos utilizan un criterio de coste de dos variables, que
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Figura 1. Esquema de estimacion

1. INTRODUCCION

La complejidad de los sistemas fisicos utilizados en el mundo
industrial requiere de la identificacién de modelos, proceso
que consiste en determinar experimentalmente el valor de los
parametros del modelo, de manera tal que la diferencia de
comportamiento entre el sistema real y su representacion mate-
matica sea minima. Este proceso se realiza con fines de analisis
de comportamiento, de simulacién, de deteccion de fallas o
de control, y pueden empleaarse una larga gama de métodos
conocidos (Ljung, 1999; Walter and Pronzato, 1997).

La figura 1 presenta el proceso de estimacién en forma de
esquema. Se aplica la misma entrada al modelo matematico
y al sistema real, y la diferencia que existe entre las salidas
es el error de comportamiento e(t, #), donde ¢ es el tiempo
y 60 es el vector de parametros del modelo. El criterio de
coste genera una medida de este error, la cual serd minimizada
por un optimizador. Finalmente, los pardmetros del modelo se
modifican para obtener un error de comportamiento lo mas
pequefio posible.

Este articulo utiliza el modelo matematico de un automdvil para
realizar la estimacién de sus pardmetros, con la finalidad de
reproducir la dindmica transversal del automévil. EI modelo
considera las dindmicas de guifiada, balanceo, deriva y distan-
cia de relajacién de los neumaticos (ver seccion 2).

no siempre son las mismas. El objetivo del presente articulo
es presentar las ventajas que aporta a la estimacion de los
parametros del automovil la utilizacién de tres variables en el
criterio de optimizacion: el dngulo de balanceo, la velocidad de
guifiada y la aceleracion transversal.

Es una practica comin estimar los pardmetros por partes, bus-
cando desacoplar las ecuaciones del sistema. De esta manera
es mds probable encontrar una Unica solucién al realizar la
optimizacion y se limita el tiempo de cdlculo. Nosotros desea-
mos estimar simultdneamente los 8 pardmetros que rigen la
dindmica transversal ya que todos ellos tienen una influencia
importante y no se pueden desacoplar.

Por otra parte, debido a la no linealidad del modelo, en la
optimizacion estdn presentes minimos locales. Por esta razén se
utiliza un algoritmo de busqueda global: un algoritmo genético
hibrido con recombinacién Simplex (ver seccién 3). El resul-
tado de estas estimaciones puede generar varios vectores de
pardmetros potencialmente aceptables, pues el minimo global
no es necesariamente la solucién verdadera. Hay que consi-
derar los resultados que minimicen aceptablemente el criterio
de coste y donde el valor de los pardmetros sea coherente con
la informacién a priori del sistema. De esta manera se puede
validar la veracidad de los pardmetros obtenidos.

La forma en que este articulo estd estructurado es la siguiente:
la seccién 2 explica los fenémenos fisicos de la dindmica del
automovil tomados en cuenta, asi como el modelo matematico
desarrollado. La tercera seccién presenta de forma general el al-
goritmo genético con recombinacién Simplex que sirvié para la
optimizacién de los pardmetros. En la seccidn 4 se introduce el
criterio de coste empleado y se explican las ventajas que aporta
a la estimacidn de los pardmetros del vehiculo. Los resultados
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de estimacion y una discusion sobre ellos estdn dados en la
quinta seccién. Finalmente, se presentan las conclusiones de
este trabajo.

2. MODELO DEL AUTOMOVIL

El automdvil constituye por naturaleza un sistema complejo.
El modelado de este tipo de sistemas es delicado por el gran
nimero de pardmetros necesarios para su descripcidn, sus aco-
plamientos, asi como por la variacién que sufren en el tiempo
los valores de varios de ellos debido al desgaste, como la masa
o la adherencia de los neumaticos. Igualmente, resulta dificil
de modelar debido a su no linealidad respecto a las entradas y
respecto a los pardmetros, y también porque varios fenémenos
de la dindmica del automévil no se dominan completamente, en
especial el comportamiento de los neumaticos.

Cuando el modelado del vehiculo tiene como finalidad el dise-
flo o la simulacién de su comportamiento, los pardmetros del
modelo deben ser conocidos con la médxima precisién posible.
Como el modelo estd compuesto por unos pardmetros deter-
minados, y los valores de éstos pueden haber cambiado por el
desgaste, puede ser necesario determinar el valor preciso de los
pardmetros para la situacién actual. Es en este contexto donde
la estimacién de los pardmetros resulta interesante. Se puede
acudir a las referencias (Ellis, 1969; Gillespie, 1992; Milliken
and Milliken, 1995; Luque et al., 2004) para profundizar en las
nociones de la dindmica del vehiculo.

2.1 Dindmicas modeladas

Se consideraron las siguientes hipdtesis en el modelado del
vehiculo:

= La aceleracion transversal no rebasa 0.4g para evitar todo
fenémeno de saturacion en los neumaticos.

= No se consideran los efectos aerodindmicos.

= Los dngulos de deriva son pequeiios.

= Lavelocidad longitudinal del automévil se mantiene cons-
tante, por lo que no se considera el efecto de cabeceo.

= El vehiculo es simétrico respecto a su eje longitudinal,
pudiendo concentrar las masas en el eje geométrico.

Las razones por las que se adoptaron estas restricciones son
que nos interesa probar la utilidad de un criterio de coste
modificado, asi como de estimar simultdneamente un buen
nimero de pardmetros, y por tanto no queremos complicar
innecesariamente el modelo. En futuros trabajos se relajaran
estas hipdtesis para aumentar el rango de operacion del modelo.

Se ha empleado la nomenclatura ISO 8855 para escribir los
modelos. En la figura 2 se muestran, de forma general, los
diferentes ejes y referenciales: la guifiada 1 es el momento
de giro sobre el eje vertical Zy . La guifiada es al eje vertical
del vehiculo lo que el balanceo ¢ al eje longitudinal Xy y
el cabeceo 6 al eje transversal Yy . Las fuerzas transversales
que el vehiculo experimenta en los ejes delantero y trasero se
representan respectivamente por F,. y F,..

Las variables utilizadas se listan en la tabla 1, mientras que
la tabla 2 presenta los parametros conocidos proporcionados
por el constructor. Es importante hacer notar que algunos de
estos parametros tienen una incertidumbre de hasta 10 %. Los
pardmetros a estimar se muestran en la tabla 3. Se incluyen
los valores de los pardmetros y los errores tipo dados por el
constructor como una referencia para verificar los resultados de
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Tabla 1. Variables del modelo
Variable Descripcién
P(t) Velocidad de guifiada.
B(t) Angulo de deriva en el centro de gravedad.
ai(t),az(t) | Angulos de deriva de las ruedas delantera y
trasera.
p(t), () Angulo y velocidad de balanceo.

ay (t) Aceleracién transversal.

Vx (t) Velocidad longitudinal.

Vy (t) Velocidad transversal en el centro de gravedad.

op(t) Angulo del volante.

o(t) Angulo de las ruedas delanteras.

Tabla 2. Parametros del constructor

Par. | Descripcion Valor Unid.
M Masa total del vehiculo 1,400.00 Kg
ms Masa suspendida 1,262.00 Kg
M x 7| Producto de inercia balanceo - guifiada 50.00 | Kg.m?
ho Distancia del eje de balanceo al centro 0.43 m

de gravedad
h1 Altura del centro de balanceo delantero 0.09 m
ho Altura del centro de balanceo trasero 0 m
hg Distancia del suelo al CG 0.54 m
Iy Batalla delantera 1.148 m
lo Batalla trasera 1.387 m
€1 Coef. de dngulo inducido delantero -0.027 -
£9 Coef. de angulo inducido trasero 0.020 -

estimacion. No tenemos informacién de las condiciones en que
se obtuvieron estos valores.

Cuando una de las ruedas del vehiculo sufre un esfuerzo trans-
versal, la superficie de contacto del neumadtico con el suelo se
deforma y se genera una fuerza transversal Fy . Esta deforma-
cién crea un dngulo entre el eje longitudinal de la rueda y la
direccién de su movimiento. La figura 3 ilustra este fendmeno.
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Figura 2. Referenciales de la dindmica del vehiculo
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Tabla 3. Parametros a estimar

Par. | Descripcion Valor | % Unid.
error
tipo
Mzz | Momento de inercia de gui- 1,571.0 20 Kg.m?
flada
My x| Momento de inercia de ba- 252.0 50 Kg.m?

lanceo de masa suspendida

D1 Rigidez de deriva delantera 84,085.0 30 T](Y i
Do Rigidez de deriva trasera 87,342.0 30 T](Y -
Aro | Amortiguamiento de balan- 2,750.0 40 ml};g
ceo
Kro | Rigidez total de balanceo 1502103 15 %
b1 Distancia de relajacién neu- 0.5 50 m
matico delantero
b2 Distancia de relajacién neu- 0.5 50 m

matico trasero

A AY

Fy

Superficie de contacto
Figura 3. Angulo de deriva del neumitico

Este angulo, oy, se llama “dngulo de deriva del neumatico” y se
define con la expresion siguiente:

Vyi

Vx

donde ¢ = 1, 2 corresponde respectivamente a los ejes delantero
y trasero, Vy; es la velocidad transversal respecto al plano de
la llanta, y Vx es la velocidad longitudinal del vehiculo. De
manera andloga, el dngulo de deriva del vehiculo, llamado 3,
se define como el dngulo existente entre el eje longitudinal del

vehiculo y el vector de velocidad en su centro de gravedad
(figura 4). Este dngulo se expresa con la ecuacion:

[ = arctan (“;—;) 2)

donde Vi es la velocidad transversal del vehiculo en su centro
de gravedad.

«; = arctan ( 1=1,2 (1)

Todo efecto lateral generado por el neumadtico provoca un des-
plazamiento de la superficie de contacto entre la llanta y el suelo
respecto al plano de la rueda, que es la deformacidn lateral del
neumdtico. El valor de esta deformacién no se utiliza directa-
mente en el modelo del neumatico. Se prefiere el concepto de
“distancia de relajacién”. Cuando se toma una curva, el neuma-
tico se deforma y debe girar una cierta distancia para ponerse
en situacion de generar una fuerza lateral. Esta distancia es la
distancia de relajacion del neumatico. Generalmente se utiliza
un valor de 0.5 para la distancia de relajacion, independiente-
mente de la velocidad del vehiculo (Schmitt, 1999). Creemos
que los valores de los pardmetros b. y b. reportados en la tabla
3 siguen este criterio.
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Figura 4. Angulo de deriva del vehiculo

Tabla 4. Estimaciones a velocidades diferentes
con el modelo guiiiada, deriva, relajacion

Pardmetro | Unidades 60 km/h 80 km/h
Dy N/rad 70,643.0 93,720.0
Do N/rad 83,412.0 | 134,790.0

Mz kg - m? 1,143.4 896.7
b1 m 1.48 1.80
b m 0.73 0.23

2.2 Ecuaciones del modelo

En nuestro trabajo se verific6 que la estimacion de los pardme-
tros estd muy subordinada a la velocidad longitudinal cuando
se utiliza un modelo que hace abstraccién del balanceo. Como
lo subrayan Abdellatif and Heimann (2005), la omisiéon del
movimiento de balanceo en el modelo genera una estimacién
de parametros que depende de la velocidad longitudinal. La
influencia del balanceo es importante sobre todo cuando el
centro de gravedad es elevado. Para ilustrar esto, la tabla 4
muestra las estimaciones hechas para 60 km/h y 80 km/h con un
modelo que incluye solamente las dindmicas de guifiada, deriva
y distancia de relajacion (ecuaciones (3) a (6)). Este modelo,
que es ampliamente descrito en Ackermann (1994), se cons-
truye aplicando las leyes fisicas que rigen la dindmica lateral
del vehiculo. Considerando las hipétesis antes mencionadas, las
ecuaciones diferenciales de este modelo son:

Myzp = —1.D.ow +1.D.ow (3)
MV(3+14)=—D.o. —D.aw 4)
b =VB+1Lt)—Va. —V§ 5)

boéo =VB—1L1—Va. (6)

La ecuacién (3) es el balance de fuerzas alrededor del eje ver-
tical Zy : el momento de guifiada por la aceleracion de guifiada
es igual a la suma de fuerzas generadas por los neumaéticos
delanteros y traseros. El esfuerzo transversal en el centro de
gravedad estd dado por la expresion (4). Las ecuaciones (5)
y (6) son las expresiones del balance de fuerzas en el plano
de las ruedas delantera y trasera. Las variables y pardmetros
estan dados en las tablas 1, 2 y 3, y el protocolo experimental
utilizado para obtener estos resultados se describe en la seccion
5.

Por otro lado, 1a utilizacién del modelo que incluye la dindmica
de balanceo da como resultado una estimacién bastante mas
robusta respecto a la velocidad longitudinal, como se ilustra en
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Tabla 5. Estimaciones con el modelo guifiada,
balanceo, deriva, relajacion

Parametro Unidades 60 km/h 80 km/h
D, N/rad 108,260.0 | 111,974.6
Do N/rad 144,250.0 | 155,840.7
Aro N/rad/s 2,128.9 1,991.9

Kro N/rad 55,717.5 56,756.9
Mz kg - m? 670.9 634.6
Mx x kg - m>2 377.2 368.7

b1 m 0.78 0.64
bo m 0.92 1.04

la tabla 5: el cambio de la velocidad longitudinal afecta menos a
la estimacién de los pardmetros. En consecuencia, es necesario
tomar en cuenta la dinimica de balanceo para la robustez y la
precisién del modelo.

Por esta razén se decidi6 utilizar en este trabajo el modelo que
considera las dindmicas de balanceo, guifiada, deriva y distan-
cia de relajacion. Este modelo es la ampliaciéon del modelo
anterior, afiadiendo la dindmica de balanceo al principio fun-
damental de la dindmica, el cual se presenta en las ecuaciones

(7)a(11).

(MXX + mshé) @ — Mx z¢ —mshoV (B + ) =

—Krop — Arop 7

mshoVp — Mxzp+ Mzz9 = —l1D1a1 + laDaas ®)
MV (3 + ) —mshop = —D1oq — Daca ©)

bion =VB—Var+hi¢p+ht—Verp— V3§ 10)
bacia = VB — Vag + hap — lath — Veagp an

La ecuacion (7) representa el balance de fuerzas alrededor
del eje de balanceo Xy y la ecuacidén (8) el balance alrededor
del eje de guiflada Zy . El esfuerzo transversal en el centro de
gravedad estd dado por la expresion (9). Las ecuaciones (10) y
(11) son respectivamente las expresiones del balance de fuerzas
en el plano de las ruedas delantera y trasera, considerando los
efectos de la distancia de relajacion y los dngulos inducidos en
la direccién por el balanceo.

3. ALGORITMO GENETICO

Como es bien conocido, en un algoritmo genético (AG) los
individuos de la poblacién evolucionan siguiendo operadores
tipicos inspirados de la genética: seleccién (escoger los mejores
individuos de la poblacién), recombinacién (modificacién de
las caracteristicas del individuo en cierta direccién), mutacion
(modificacién aleatoria y limitada del individuo) y reinsercién
(sustitucién de los peores individuos de la poblacién por los
recientemente generados).

Los AG, que son un método de optimizacién de tipo “célculo
evolutivo”, poseen innegables propiedades de exploracion glo-
bal, pero sus soluciones son relativamente poco precisas y el
tiempo de calculo es importante. Por otro lado, los algoritmos
de optimizacién local tienen una capacidad de explotacion ele-
vada, mientras que sus propiedades de exploracién son reduci-
das.

El desempefio de los AG puede mejorarse introduciendo ope-
radores de reproduccién adicionales, los cuales llevan a cabo
una optimizacién local durante la iteracién en curso. La idea
de tener un AG hibrido es asociar las ventajas de exploracién
global del AG y de explotacién de un optimizador local para

obtener soluciones locales parciales de una manera mas rapida
y robusta con respecto a un AG ordinario (Yen, 1995).

Uno de estos operadores adicionales es el método de poliedros
flexibles o Simplex que, siendo un optimizador local, se presta
particularmente bien para hacer la hibridacién. La potencia
de este algoritmo hibrido es muchas veces suficiente para la
resolucién de un gran nimero de problemas. El enfoque de
un algoritmo genético hibrido con recombinacién Simplex se
utiliza en este trabajo.

Siguiendo los estudios de Renders and Flasse (1996); Bick
and Schwefel (1993); Miilhenheim and Schlierkamp-Voosen
(1993), en nuestro trabajo la poblacién total estd dividida en
varios grupos de m + 1 individuos, donde m es el nimero de
pardmetros a optimizar. Para nosotros m = 8. Los diferentes
grupos se desarrollan de manera paralela. Se utilizan tres tipos
de recombinacién para cada grupo de la poblacién, con su
respectiva probabilidad: recombinacién discreta (Py; = <),
recombinacion continua (P, = ) y recombinacién Simplex
(Ps; = %). En la recombinacién discreta, la modificacién del
individuo se realiza copiando en €l alguna caracteristica de
otro individuo escogido al azar dentro del mismo grupo; en la
recombinacion continua, esto se hace sacando el promedio de
algunas caracteristicas de los individuos del grupo.

De una generacidn a la siguiente la poblacion se somete a tres
etapas principales:

1. Los individuos de la poblacién actual se evaldan y clasi-
fican con respecto a una funcioén objetivo, que es nuestro
criterio de coste (ecuacion (12)).

2. De la poblacion clasificada, se escoge un padre aleatoria-
mente para cada grupo, siguiendo una probabilidad pro-
porcional a la clasificacién o adecuacién de los individuos.

3. Para cada grupo, un hijo se genera a partir del padre
seleccionado y se inserta al grupo sustituyendo al peor
elemento de éste.

4. CRITERIO DE OPTIMIZACION

Un criterio de coste j(6) compuesto de varias variables fue
utilizado para la identificacién del modelo. Las variables uti-
lizadas son: la velocidad de guifiada 1), el angulo de balanceo
¢y la aceleracién transversal ay . La ecuacién (12) muestra el
criterio de coste.

(0) 1 > e:b >,
J0) == :

N\ var(y)  var(p)
donde N es el nimero de puntos de muestra; €ps €0 Y €ay
son respectivamente los errores de la velocidad de guifiada, del
dngulo de balanceo y de la aceleracién transversal; y var(.) es
la varianza.

2 Cay

var(ay)

12)

Pudo probarse numéricamente, siguiendo el método descrito en
Walter and Pronzato (1997), que para los pardmetros que se
quieren estimar el modelo utilizado es localmente identificable,
es decir que existe una solucién en una porcién del espacio
paramétrico. Pero, debido a la complejidad del modelo, no
se puede asegurar que exista una Unica solucién en todo el
espacio. Experimentalmente se comprobd que las soluciones
locales son menos numerosas con el presente criterio que

utilizando v y ay (Schmitt, 1999) o ) y ¢ (Haro, 2006). Con
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Figura 5. Vehiculo experimental

este criterio, el algoritmo de optimizacién converge hacia unos
pocos minimos, y la solucién final se selecciona utilizando la
informacién a priori del sistema: los valores coherentes de
acuerdo al conocimiento que se tiene del sistema.

La utilizacién del dngulo de balanceo en la construccién del
criterio de coste es importante para la calidad del modelo
identificado de la dindmica lateral del vehiculo. Sin embargo,
uno puede extrafiarse de la poca bibliografia sobre la utilizacion
del dngulo de balanceo para el modelado y la identificacion
del vehiculo automévil. Entre los articulos que mencionan la
importancia del balanceo estd (Smith and Starkey, 1995) y mds
recientemente (Abdellatif and Heimann, 2005).

Se descart6 la posibilidad de estimar por partes los pardmetros
de la tabla 3, ya que todos ellos determinan el comportamiento
de la dindmica transversal del vehiculo. Para estimar s6lo una
parte habria que fijar el resto a un valor dado, valor que no
se conoce exactamente y que condicionaria el valor de los
parametros estimados.

5. PROTOCOLO EXPERIMENTAL Y RESULTADOS DE
ESTIMACION

A partir de experimentos realizados en pista, se tomaron las
medidas de algunas de las variables listadas en la tabla 1 con
un vehiculo experimental (figura 5), el cual estd equipado con
una serie de sensores cldsicos y de un sistema de adquisicién
(figura 6) que permite registrar las sefiales en un equipo “Au-
tobox”. Las variables registradas son unicamente: la velocidad
longitudinal en el centro de gravedad Vx, el dngulo del volante

Autobox

Sensor
Corrsys

Figura 6. Sistema de adquisicién del vehiculo

Tabla 6. Parametros estimados con el modelo

completo
Pardmetro Unidades Valores estimados
D1y N/rad 111,974.60
Do N/rad 155,840.70
Aro N/rad/s 1,991.90
Kro N/rad 56,756.90
Mgzz kg - m? 634.60
Mx x kg - m? 368.70
b1 m 0.64
ba m 1.04

Errores RMS

b rad/s 8.539210—°
ay m/s? 1.531210~3
© rad 1.1272107°

dp1, la velocidad de guiniada 1/) la aceleracion transversal ay, el
angulo de balanceo ¢, la velocidad de balanceo ¢ y la velocidad
transversal al nivel del sensor Corrsys o “Correvit”, la cual se
transporta al centro de gravedad Vy-. El dngulo de las ruedas §
se calcula a partir de d aplicando el factor de desmultiplica-
cion.

Con estas medidas se procedié a la estimacién de los paré-
metros del modelo. Como optimizador se utilizé el algoritmo
genético hibrido descrito en la seccién 3 y, como criterio de
coste j(6), la ecuacién (12). Las condiciones experimentales
son las siguientes:

= La excitacién aplicada al volante es una sefial senoidal
creciente en frecuencia de 0.2 a 4 Hz (figura 7). La sefial
de excitacion fue realizada manualmente por un conductor
con experiencia.

= La frecuencia de muestreo es de 1 KHz.

= Para cada experimento, la velocidad longitudinal se man-
tuvo constante a 60 y 80 km/h. Se realizaron una decena
de experimentos.

= Tres personas estuvieron en el interior del vehiculo: piloto,
copiloto y un pasajero en el asiento trasero en el centro.

Se utiliz6 un solo tipo de ensayo. Este tipo de sefial sensibiliza
los modos de la dindmica del vehiculo haciendo posible la
estimacién de los pardmetros ligados a esos modos (Schmitt,
1999). Dado que el rango de frecuencia de las diferentes dind-
micas que rigen el comportamiento transversal de un automévil
es de 0 a 4 Hz., las sefiales de excitacion utilizadas tienen
un contenido de frecuencia de 0.2 a 4 Hz. El contenido de
frecuencia de esta sefial se presenta en la figura 8.

Para el modelo utilizado, la tabla 6 muestra el vector de para-
metros estimados simultdneamente y las figuras 9, 10y 11 pre-
sentan las graficas de validacién para las tres salidas empleadas
en el criterio de error.

Se puede apreciar que el modelo identificado reproduce acep-
tablemente la dindmica de balanceo, ya que los residuos del
angulo de balanceo se acercan a una sefial aleatoria (figura 9).
Sin embargo, los residuos de la velocidad de guifiada y de
la aceleracion transversal atin presentan una correlaciéon con
la entrada (figuras 10 y 11): los residuos siguen en parte la
forma de la sefial de entrada. Es posible que esto se deba a la
descripcion utilizada de los neumaéticos, donde la fuerza lateral
es solo proporcional al dngulo de deriva (ecuaciones (8) y (9)),
o0 a la hipétesis hecha de los pequefios dngulos de deriva.
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Angulo del Volante
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Figura 7. Sefial senoidal aplicada al volante

Angulo del volante: senoidal creciente en frecuancia
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Figura 8. Contenido de frecuencia

La segunda figura de las gréficas 9, 10 y 11 muestra los
residuos normalizados al cuadrado y la regresion polinomial de
los residuos, que es la regresion lineal de los coeficientes del
polinomio generado con los residuos. Este formato se utiliza
para resaltar la evolucién del error de comportamiento entre
el sistema real y el modelo identificado. Asi se puede apreciar
claramente que el error crece para las altas frecuencias. Antes
del segundo 45, que corresponde a 3.7 Hz., el error se puede
considerar constante. Podemos decir entonces que el rango de
validez del modelo es de 0 a 3.7 Hz.

La expresién de los residuos normalizados r, () estd dada por:

13)

donde e(t, é) es el error de comportamiento que depende del

tiempo ¢ y de los parametros estimados 6. La media estimada
[1c v la varianza estimada 6° se definen de la forma habitual:

1 N
1 Y R .
- (t,0) — fic (15)
N-1 tz g pe]
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Figura 9. Validacién del dngulo de balanceo
6. CONCLUSIONES

Este articulo presenta el proceso de identificacion experimental
de los parametros de un automovil. Se muestra que es posible
estimar simultineamente 8 pardmetros de la dindmica trans-
versal del vehiculo con un solo tipo de ensayo. El modelo
utilizado incluye las dindmicas de guifiada, deriva, balanceo y
distancia de relajacién de los neumaticos.

Se muestra también, con diferentes resultados experimentales,
la importancia de incluir la dindmica de balanceo en el modelo.
Los pardmetros estimados de un modelo que excluye esta
dindmica son mds dependientes de la velocidad longitudinal del
vehiculo. Asi, es necesario incluir el movimiento de balanceo
para la robustez y la precisién del modelo identificado.

Debido a la presencia de minimos locales, la optimizacién se
realiza con un algoritmo genético hibrido con recombinacién
Simplex, el cual realiza una biisqueda global en el espacio para-
métrico. El interés de la hibridacion del algoritmo es aprovechar
las caracteristicas de exploracion global al mismo tiempo que
se utiliza un método de optimizacién local para los puntos mas
prometedores.

El criterio de coste utilizado reduce la cantidad de minimos

locales existentes en el espacio paramétrico, haciendo mds sen-
cilla la discriminacién de resultados. El criterio estd compuesto
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Figura 10. Validacién de la velocidad de guifiada

de tres variables: la velocidad de guifiada, la aceleracién trans-
versal y el dngulo de balanceo.

Los resultados de identificacion muestran que el modelo obteni-
do reproduce la dindmica de balanceo de una manera satisfac-
toria en un rango de frecuencia de 0 a 3.7 Hz. Sin embargo,
los residuos de la velocidad de guifiada y de la aceleracion
transversal ponen en evidencia que atin existe una correlacién
con la entrada.

En futuros trabajos se abordara este problema. Es probable que
esta correlacion tenga su causa en una caracterizacion deficiente
de los neumaticos o en linearizacion derivada de la hip6tesis de
que los dngulos de la deriva son pequefios.
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