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1.- INTRODUCCION. LA COMPETICION SHELL
ECO-MARATHON.

Creada hace 27 afios para promover la eficiencia energética, la Shell Eco-Marathon ha
anticipado los desafios a los que hoy en dia se somete el sector del transporte. Estas
competiciones son generalmente abiertas a los estudiantes de un amplio rango de niveles:
desde estudiantes de secundaria, ciclos formativos, hasta universidades y escuelas de
ingenieria. Sea cual sea su nivel, el reto para los estudiantes y sus profesores es siempre el
mismo: disefar un vehiculo que cumpla con las normas de la carrera y que consiga el menor
consumo de combustible. Dado que para el desarrollo de este tipo de proyectos es necesario
un amplio conocimiento de diversas disciplinas como mecanica, electrénica, aerodinamica,
fisica,... el interés de la participacidon en este evento por parte de los estudiantes y de sus
profesores reside en la preparacién que de una u otra forma deben recibir para afrontar esta
competicion, que resulta muy atil para sus futuras carreras profesionales como ingenieros,
técnicos o cientificos. Esta oportunidad para ganar experiencia, trabajando en un proyecto de
naturaleza econdémica, social, medioambiental, es una invitacién para contribuir a Ia
sostenibilidad energética del transporte.

Figura 1.1.- Formacioén de los distintos equipos en la Shell Eco-Marathon.

El rendimiento del vehiculo se evalia sobre mangas de carrera de unos 20 km a una
media igual o superior a los 30 km/h. En general los vehiculos arrancan desde parados y
completan los 20 km. La posicion final del vehiculo en el ranking se determina calculando el
consumo equivalente en gasolina, en funcién del tipo de combustible utilizado.

El consumo en esta carrera se estima mediante los valores de poder calorifico inferior
de ambos combustibles, y los resultados son expresados en kilémetros por litro. Esta forma de
expresar los resultados puede llevar a confusién al publico ajeno a la normativa de esta
carrera, ya que la forma mas natural de expresar el consumo es |/100km. La razdn de expresar
los resultados de esta manera no es otra que la de marcar diferencias apreciables entre los
mejores vehiculos. Por ejemplo 5385 km/| es mas evocativo que 0.01857 |/100km. Hay que
tener en cuenta que los consumos, al ser infimos, cualquier pequefia variacidn en ellos supone
una gran diferencia en cuanto al kilometraje recorrido.
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Estas competiciones son por tanto el lugar propicio para la innovacion técnica. Uno de
los avances técnicos mas remarcable y que mds ha perdurado en el tiempo ha sido
probablemente la estrategia de "stop and go". Esta estrategia consiste en apagar el motor
cuando no es necesario aplicar la fuerza motriz al vehiculo, por ejemplo cuando va andando
cuesta abajo, y encenderlo cuando su uso es mas eficiente por ejemplo durante las pendientes
de subida. Nuestro vehiculo al poseer motor de combustidn interna, utiliza la estrategia de
carrera antes citada de “stop and go”. Cuando hay que utilizar esta estrategia en la
competicion, la primera pregunta que se nos viene a la cabeza es: icudles seran los puntos
6ptimos de arrancada y parada de motor?

Esta pregunta a priori tiene dificil respuesta, ya que son practicamente infinitas las
combinaciones que se pueden hacer de arrancada y parada del motor con la restriccidon de
acabar la manga de la carrera a una velocidad superior a 30km/h: ¢seria mejor hacer un mayor
numero de arrancadas mas cortas?, éserd aconsejable hacer menos arrancadas pero mas
largas?, ¢hasta qué velocidad minima serd bueno dejar descender el vehiculo?, ia partir de
qgué valor de velocidad méaxima sera aconsejable parar el motor para no disparar el consumo?

De todas estas preguntas y muchas mas, nace la idea principal de esta tesina:
desarrollar un simulador que incorpore el modelo matematico del vehiculo y de distintos
circuitos para poder realizar un gran nimero de pruebas, estudiando el impacto que tienen en
el consumo, los distintos parametros de disefio del vehiculo y la estrategia de carrera elegida.
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2.- OBJETIVOS.

El propdsito general de esta tesis de madster, llevada a cabo en la Universidad
Politécnica de Valencia, trata sobre la generacién de un simulador en Matlab-Simulink para
predecir y optimizar el comportamiento en carrera del vehiculo del IDF para la Shell
Eco-Marathon.

Este vehiculo, equipado con un motor de combustién interna siendo su combustible
etanol, utiliza la estrategia de carrera llamada como “stop and go”. Esta estrategia de ahorro
de combustible consiste en parar el motor cuando no es necesaria la fuerza motriz (pendientes
descendentes o cuando el vehiculo lleva velocidad suficientemente alta), y arrancarlo cuando
es mas eficiente el uso del mismo (pendientes ascendentes o cuando la velocidad cae por
debajo de ciertos valores), con la Unica restriccion en carrera de que la media sea superior o
igual a 30 km/h.

El objetivo del simulador serd determinar mediante un algoritmo genético, los puntos
6ptimos de arrancada y parada del motor, dado un circuito y condiciones climatoldgicas
concretas, para realizar el maximo kilometraje posible. Como consecuencia de esto, también
se podran evaluar con el simulador el impacto en el consumo de pardmetros como el peso del
vehiculo, su aerodinamica, el tipo de neumaticos utilizado... El simulador debera ser facil de
utilizar por cualquier persona con conocimientos basicos de informdtica y sera lo
suficientemente flexible para admitir nuevas topografias de circuitos y configuraciones de los
datos fisicos del vehiculo que no hayan sido incluidas en el momento de su creacion. Se debera
poder modificar:

1) Circuito.

2) Curvas de potencia, par y consumo especifico del motor.

3) Datos aerodinamicos, rozamientos, tablas de rozamientos en curvas...

4) Relacién de transmisidn y su rendimiento.

5) Velocidad y direccién del viento.

6) Eleccion del tipo de optimizacion a utilizar y variacion de sus parametros.

Este trabajo debido al tiempo y a los medios de que se dispone para realizarlo sera
estrictamente tedrico. Quedaran por tanto para futuras mejoras el contrastar los valores que
arroja el simulador frente a los medidos en la realidad cuando se disponga del sistema de
telemetria necesario. En prevision de ello, se facilitara la futura modificacién de coeficientes de
rozamientos, tablas de datos, graficas de potencias,... necesarios para un correcto ajuste entre
la teoria y la realidad.
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3.- TRAYECTORIA DE NUESTRO EQUIPO EN LA SHELL
ECO-MARATHON

En el afo 2006 se iniciaron las participaciones de nuestro equipo en la Shell
Eco-Marathon con la construccidon de un primer prototipo y la consecucién de una marca de
250 Km con un litro de gasolina. En este proyecto participaron 20 alumnos y 3 profesores.

Figura 3.1.- Prototipo 2006 en la pista de Nogaro (Francia)

En el afio 2007 se evoluciono el modelo anterior y se cambid de categoria, pasando a
competir en la categoria de combustibles alternativos (Etanol E-85), tras el desarrollo del
nuevo prototipo no fue posible homologar una marca ya que la organizacién suspendié la
categoria de Etanol. En este proyecto participaron 12 alumnos y 3 profesores.

3 Vo R G b I '

Figura 3.2- Prototipo 2007 en la pista de Nogaro (Francia)
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En el afio 2008 se participd en la Shell Eco-Marathon Youth Challenge UK consiguiendo
un resultado de 1744’8 millas por galén equivalente a 633 Km por litro de gasolina. Siendo 22
clasificados en la categoria Etanol y 19 clasificado en la general de motores de combustion. En
este proyecto participaron 8 alumnos y 2 profesores. Esta marca supone que nuestro prototipo
es el primer vehiculo espafiol en combustibles alternativos y el cuarto a nivel europeo, siendo
el segundo a nivel espafiol en la temporada 2008 por resultado en km.

Figura 3.3.- Prototipo 2008 en la pista de Rockingham (Reino Unido)

En 2009 se obtuvo una marca de 548 km/l en la 252 Edicion de lla European Shell
Eco-Marathon en Alemania. Obteniendo la posicién 44 de la clasificacion general, 22 en Ila
categoria Etanol, 4 vehiculo espafiol y primer vehiculo espafiol en bio-combustibles. En este
proyecto participaron 12 alumnos y 1 profesor.

Figura3.4.- Vehiculo IDF-09 participante en la European Shell Eco-Marathon 2009
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En la Murcia Solar Race 2009 edicién inaugural del certamen espafiol se obtuvo una
marca de 492 km/I, 12 posicion en motores de combustidn, 12 posicion en Bio-Combustibles y
primer equipo espafol participante. En este proyecto participaron 4 alumnos y un profesor.

Figura 3.5.- Vehiculo IDF-09 participando en la Murcia Solar Race 2009.

En 2010 se construyé un nuevo prototipo con mejoras en la aerodindmica y el peso del
vehiculo se participo en la European Shell Eco-Marathon en Alemania, sin poder obtener
resultados por problemas en el inyector del motor. En este proyecto participaron 7 alumnos de
la EPSA, un alumno Erasmus-Intership y un profesor. Este ha sido el proyecto mds ambicioso

gue nuestro equipo ha llevado a cabo dado que en un tiempo de 7 meses fue desarrollado y
construido el prototipo.

Figura 3.6.- Vehiculo IDF-10 participante en la European Shell Eco-Marathon 2010.
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En el mes de Octubre de 2010 participamos en colaboracién con la Universidad
Politécnica de Cartagena en la Murcia Solar Race 2011 con un prototipo impulsado con Energia
Solar Fotovoltaica. En este proyecto participaron 3 alumnos y un profesor de la EPSA.

S rEEITIFIR

-

Figura 3.7.- Vehiculo Anibal participante en la Murcia Solar Race 2011.

3.2.- DESARROLLOS DE LA TEMPORADA 2011.

Después del disefio del nuevo vehiculo en 2010 y su puesta en marcha en la Shell
Eco-Marathon de ese afio, se van a realizar las siguientes actividades en 2011:

e Construccion de una nueva carroceria en material compuesto.

e Realizar las pruebas necesarias en nuestro banco de pruebas y en el circuito Ricardo
Tormo de Cheste.

e Puesta a punto de un sistema de telemetria.

e Puesta a punto de un simulador de carreras para mejorar las estrategias de
conduccion.

e Adiestrar a nuestros nuevos pilotos en las estrategias de conduccidn de esta
competicion.
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4.- ¢ QUE SON LOS ALGORITMOS GENETICOS?

Los Algoritmos Genéticos son una técnica de resolucién de problemas de busqueda y
optimizacion inspirada en la teoria de la evolucion de las especies y seleccién natural. Estos
algoritmos relunen caracteristicas de busqueda aleatoria con caracteristicas de busqueda
dirigida que provienen del mecanismo de seleccién de los individuos mas adaptados. La unién
de ambas caracteristicas les permite abordar los problemas de una forma muy particular, ya
gue tienen capacidad para acceder a cualquier regién del espacio de busqueda, capacidad de
la que carecen otros métodos de busqueda exhaustiva. A la vez que exploran el espacio de
soluciones de una forma mucho mas eficiente que los métodos puramente aleatorios. [Gil,
2006].

Estdn basados en el proceso genético de los organismos vivos. A lo largo de las
generaciones, las poblaciones evolucionan en la naturaleza de acorde con los principios de la
seleccidn natural y la supervivencia de los mas fuertes, postulados por Darwin (1859).

En la naturaleza los individuos de una poblacién compiten entre si en la busqueda de
recursos tales como comida, agua y refugio. Incluso los miembros de una misma especie
compiten a menudo en la busqueda de un compafiero. Aquellos individuos que tienen mas
éxito en sobrevivir y en atraer companferos, tienen mayor probabilidad de generar un gran
numero de descendientes. Por el contrario individuos poco dotados producirdn un menor
numero de descendientes. Esto significa que los genes de los individuos mejor adaptados se
propagaran en sucesivas generaciones hacia un numero de individuos creciente. La
combinacion de buenas caracteristicas provenientes de diferentes ancestros, puede a veces
producir descendientes "superindividuos", cuya adaptacién es mucho mayor que la de
cualquiera de sus ancestros. De esta manera, las especies evolucionan logrando unas
caracteristicas cada vez mejor adaptadas al entorno en el que viven.

Por imitacién de este proceso, los AG son capaces de ir creando soluciones para
problemas del mundo real. Dado un problema especifico a resolver, la entrada del AG es un
conjunto de soluciones potenciales a ese problema, codificadas de alguna manera, y una
métrica llamada funcién de aptitud que permite evaluar cuantitativamente a cada candidata.
Estas candidatas pueden ser soluciones que ya se sabe que funcionan, con el objetivo de que el
AG las mejore, pero se suelen generar aleatoriamente.

Luego el AG evalla cada candidata de acuerdo con la funcién de aptitud. En un grupo
de candidatas generadas aleatoriamente, por supuesto, la mayoria no funcionaran en
absoluto, y seran eliminadas. Sin embargo, por puro azar, unas pocas pueden ser
prometedoras -pueden mostrar actividad, aunque sélo sea actividad débil e imperfecta, hacia
la solucidn del problema.

Estas candidatas prometedoras se conservan y se les permite reproducirse. Se realizan
multiples copias de ellas, pero las copias no son perfectas; se introducen cambios aleatorios
durante el proceso de copia. Luego, esta descendencia digital prosigue con la siguiente
generacion, formando un nuevo acervo de soluciones candidatas, y son sometidas a una ronda
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de evaluacién de aptitud. Las candidatas que han empeorado o no han mejorado con los
cambios en su cddigo son eliminadas de nuevo; pero, de nuevo, por puro azar, las variaciones
aleatorias introducidas en la poblacion pueden haber mejorado a algunos individuos,
convirtiéndolos en mejores soluciones del problema, mas completas o mas eficientes. De
nuevo, se selecionan y copian estos individuos vencedores hacia la siguiente generacién con
cambios aleatorios, y el proceso se repite. Las expectativas son que la aptitud media de la
poblacidn se incrementard en cada ronda y, por tanto, repitiendo este proceso cientos o miles
de rondas, pueden descubrirse soluciones muy buenas del problema.

Aunque pueda parecer asombroso, los algoritmos genéticos han demostrado ser una
estrategia enormemente poderosa y exitosa para resolver problemas, demostrando de
manera espectacular el poder de los principios evolutivos. El poder de los AG proviene del
hecho de que se trata de una técnica robusta, y pueden tratar con éxito una gran variedad de
problemas provenientes de diferentes areas, incluyendo aquellos en los que otros métodos
encuentran dificultades. Si bien no se garantiza que el AG encuentre la solucién éptima del
problema, existe evidencia empirica de que se encuentran soluciones de un nivel aceptable, en
un tiempo competitivo con el resto de algoritmos de optimizacién combinatoria.

En el caso de que existan técnicas especializadas para resolver un determinado
problema, lo mas probable es que superen al AG, tanto en rapidez como en eficacia. El gran
campo de aplicacién de los AG se relaciona con aquellos problemas para los cuales no existen
técnicas especializadas. Incluso en el caso en que dichas técnicas existan, y funcionen bien,
pueden efectuarse mejoras de las mismas hibriddandolas con los AG.
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4.1.- POR QUE UTILIZAR ALGORITMOS GENETICOS EN LA OPTIMIZACION?

La razon del creciente interés por los AG es que estos son un método global y robusto

de busqueda de las soluciones de problemas. La principal ventaja de estas caracteristicas es el

equilibrio alcanzado entre la eficiencia y eficacia para resolver diferentes y muy complejos

problemas de grandes dimensiones. Lo que aventaja a los AG frente a otros algoritmos

tradicionales de busqueda es que se diferencian de estos en los siguientes aspectos:

1)

2)

3)

4)

Trabajan con una codificacion de un conjunto de parametros, no con los
parametros mismos.

Trabajan con un conjunto de puntos, no con un Unico punto y su entorno (su
técnica de busqueda es global). Utilizan un subconjunto del espacio total, para
obtener informacion sobre el universo de busqueda, a través de las
evaluaciones de la funcidn a optimizar. Esas evaluaciones se emplean de forma
eficiente para clasificar los subconjuntos de acuerdo con su idoneidad.

No necesitan conocimientos especificos sobre el problema a resolver; es decir,
no estan sujetos a restricciones. Por ejemplo, se pueden aplicar a funciones no
continuas, lo cual les abre un amplio campo de aplicaciones que no podrian ser
tratadas por los métodos tradicionales.

Utilizan operadores probabilisticos, en vez de los tipicos operadores
deterministicos de las técnicas tradicionales.

Resulta sumamente facil ejecutarlos en las modernas arquitecturas masivas en
paralelo.

Cuando se usan para problemas de optimizacién, resultan menos afectados
por los maximos locales que las técnicas tradicionales.
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4.2.- VENTAJAS

e El primer y mas importante punto es que los AG son intrinsecamente paralelos. La
mayoria de los otros algoritmos son en serie y sélo pueden explorar el espacio de soluciones
hacia una solucién en una direccién al mismo tiempo, y si la solucién que descubren resulta no
6ptima, no se puede hacer otra cosa que abandonar todo el trabajo hecho y empezar de
nuevo. Sin embargo, ya que los AG tienen descendencia multiple, pueden explorar el espacio
de soluciones en multiples direcciones a la vez. Si un camino resulta ser un callejon sin salida,
pueden eliminarlo facilmente y continuar el trabajo en avenidas mas prometedoras, dandoles
una mayor probabilidad en cada ejecucién de encontrar la solucién.

e Sin embargo, la ventaja del paralelismo va mas alld de esto. Consideramos lo
siguiente: todas las cadenas binarias (cadenas de ceros y unos) de 8 digitos forman un espacio
de busqueda, que puede representarse como ******** (donde * significa “0 0 o 1”). La
cadena 01101010 es un miembro de este espacio. Sin embargo, también es un miembro del
espacio Q******* de| espacio 01****** del espacio 0******Q, del espacio 0*1*1*1*, del
espacio 10*01**0, etc. Evaluando la aptitud de esta cadena particular, un AG estaria
sondeando cada uno de los espacios a los que pertenece. Tras muchas evaluaciones, iria
obteniendo un valor cada vez mas preciso de la aptitud media de cada uno de estos espacios,
cada uno de los cuales contiene muchos miembros. Por tanto, un AG que evalle
explicitamente un nimero pequefio de individuos esta evaluando implicitamente un grupo de
individuos mucho mas grande. De la misma manera, el AG puede dirigirse hacia el espacio con
los individuos mds aptos y encontrar el mejor de ese grupo. En el contexto de los algoritmos
evolutivos, esto se conoce como teorema del esquema, y es la ventaja principal de los AG
sobre otros métodos de resolucion de problemas.

Afortunadamente, el paralelismo implicito de los AG les permite superar incluso este
enorme numero de posibilidades, y encontrar con éxito resultados dptimos o muy buenos en
un corto periodo de tiempo, tras muestrear directamente sélo regiones pequefias del vasto
paisaje adaptativo.

Al principio, el AG genera una poblacidn inicial diversa, lanzando una “red” sobre el
paisaje adaptativo. [Koza, 2003] compara esto con un ejército de paracaidistas cayendo sobre
el paisaje del espacio de busqueda de un problema, cada uno de ellos con érdenes de buscar el
pico mas alto). Pequeias mutaciones permiten a cada individuo explorar sus proximidades,
mientras que la seleccion enfoca el progreso, guiando a la descendencia del algoritmo cuesta
arriba hacia zonas mas prometedoras del espacio de soluciones, permitiendo escapar de
minimos locales.

® Sin embargo, el cruce es el elemento clave que distingue a los AG de los otros
métodos como el algoritmo de “ascenso a colina” y el recocido simulado. Sin el cruce, cada
solucién individual va por su cuenta, explorando el espacio de busqueda en sus inmediaciones
sin referencia de lo que el resto de individuos puedan haber descubierto. Sin embargo, con el
cruce en juego, hay una transferencia de informacién entre los candidatos prdsperos los
individuos pueden beneficiarse de lo que otros han aprendido, y los esquemas pueden



GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

mezclarse y combinarse, con el potencial de producir una descendencia que tenga las virtudes
de sus dos padres y ninguna de sus debilidades.

e Otra area en el que destacan los AG es su habilidad para manipular muchos
pardmetros simultdaneamente. Muchos problemas de la vida real no pueden definirse en
términos de un Unico valor que hay que minimizar o maximizar, sino que deben expresarse en
términos de multiples objetivos, a menudo involucrando contrapartidas: uno sélo puede
mejorar a expensas de otro. Los AG son muy buenos resolviendo estos problemas: en
particular, su uso del paralelismo les permite producir multiples soluciones, igualmente
buenas, al mismo problema, donde posiblemente una solucidon candidata optimiza un
pardmetro y otra candidata optimiza uno distinto y luego un supervisor humano puede
seleccionar una de esas candidatas para su utilizacion. Si una solucion particular a un problema
con multiples objetivos optimiza un pardmetro hasta el punto en el que ese pardmetro no
puede mejorarse mas sin causar una correspondiente pérdida de calidad en algin otro
parametro, esa solucion se llama dptimo de Pareto.

e Finalmente, una de las cualidades de los AG que, a primera vista, puede parecer un
desastre, resulta ser una de sus ventajas: a saber, los AG no saben nada de los problemas que
deben resolver. En lugar de utilizar informacidn especifica conocida a priori para guiar cada
paso y realizar cambios con un ojo puesto en el mejoramiento, como hacen los disefiadores
humanos, son “relojeros ciegos”; realizan cambios aleatorios en sus soluciones candidatas y
luego utilizan la funcién objetivo para determinar si esos cambios producen una mejora.

La virtud de esta técnica es que permite a los AG comenzar con una mente abierta, por
asi decirlo. Como sus decisiones estan basadas en la aleatoriedad, todos los caminos de
busqueda posibles estan abiertos teéricamente a un AG; en contraste, cualquier estrategia de
resolucion de problemas que dependa de un conocimiento previo, debe inevitablemente
comenzar descartando muchos caminos a priori, perdiendo asi cualquier solucién novedosa
que pueda existir. Los AG, al carecer de ideas preconcebidas basadas en creencias establecidas
sobre “cédmo deben hacerse las cosas” o sobre lo que “de ninguna manera podria funcionar”,
los AG no tienen este problema. De manera similar, cualquier técnica que dependa de
conocimiento previo fracasard cuando no esté disponible tal conocimiento, pero, de nuevo, los
AG no se ven afectados negativamente por la ignorancia. Mediante sus componentes de
paralelismo, cruce y mutacién, pueden viajar extensamente por el paisaje adaptativo,
explorando regiones que algoritmos producidos con inteligencia podrian no haber tenido en
cuenta, y revelando potencialmente soluciones de asombrosa e inesperada creatividad que
podrian no habérseles ocurrido nunca a los disefiadores humanos.
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4.3.- INCONVENIENTES

Aunque los AG han demostrado su eficiencia y potencia como estrategia de resolucion
de problemas, no son la panacea. Los AG tienen ciertas limitaciones, sin embargo, se
demostrara que todas ellas pueden superarse y que ninguna de ellas afecta a la validez de la
evolucidn bioldgica.

® la primera y mas importante consideracién al crear un AG es definir una
representacion del problema. El lenguaje utilizado para especificar soluciones candidatas debe
ser robusto, es decir, debe ser capaz de tolerar cambios aleatorios que no produzcan
constantemente errores fatales o resultados sin sentido. Esta eleccidon no es ni mucho menos
trivial y de ella dependerda en gran medida la bondad de nuestro algoritmo y su capacidad para
resolver el problema.

® El problema de como escribir la funcidn objetivo debe considerarse cuidadosamente
para que se pueda alcanzar una mayor aptitud y verdaderamente signifique una solucion
mejor para el problema dado. Si se elige mal una funcién objetivo o se define de manera
inexacta, puede que el AG sea incapaz de encontrar una solucidn al problema, o puede acabar
resolviendo el problema equivocado.

e Ademas de elegir bien la funcién objetivo, también deben elegirse cuidadosamente
los otros parametros de un AG: el tamafio de la poblacién, las probabilidades de cruce y
mutacion, el tipo y fuerza de la seleccidn. Si el tamafio de la poblacién es demasiado pequeiio,
puede que el AG no explore suficientemente el espacio de soluciones para encontrar buenas
soluciones consistentemente. Si el ritmo de cambio genético es demasiado alto o el sistema de
seleccidn se escoge inadecuadamente, puede alterarse el desarrollo de esquemas beneficiosos
y la poblacién puede entrar en catastrofe de errores, al cambiar demasiado rapido para que la
seleccion llegue a producir convergencia.

e Un problema muy conocido que puede surgir con un AG se conoce como
convergencia prematura. Si un individuo que es mas apto que la mayoria de sus competidores
su valor emerge rapidamente muy por encima del resto, lo que conlleva que se puede
reproducir tan abundantemente que merme la diversidad de la poblaciéon demasiado pronto,
provocando que el algoritmo converja hacia el 6ptimo local que representa ese individuo, en
lugar de rastrear el paisaje adaptativo lo suficientemente a fondo para encontrar el dptimo
global. Esto es un problema especialmente comun en las poblaciones pequefias, donde incluso
una variacioén aleatoria en el ritmo de reproduccién puede provocar que un genotipo se haga
dominante sobre los otros.

e Finalmente, varios investigadores aconsejan no utilizar AG en problemas resolubles
de manera analitica. No es que los AG no puedan encontrar soluciones buenas para estos
problemas; simplemente es que los métodos analiticos tradicionales consumen mucho menos
tiempo y potencia computacional que los AG y, a diferencia de los AG, a menudo esta
demostrado matematicamente que ofrecen la Unica solucién exacta.
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5.- ESTADO DEL ARTE: ALGORITMOS GENETICOS

Los algoritmos genéticos fueron desarrollados por John Holland, junto a su equipo de
investigacion, en la universidad de Michigan en la década de 1970 [Holland, 1975]. Estos
combinan las nociones de supervivencia del mas apto con un intercambio estructurado y aleatorio
de caracteristicas entre individuos de una poblacién de posibles soluciones, conformando un
algoritmo de busqueda que puede aplicarse para resolver problemas de optimizacion en diversos
campos [Goldberg, 1989]. Imitando la mecanica de la evolucidon bioldgica en la naturaleza, los
algoritmos genéticos operan sobre una poblacidn compuesta de posibles soluciones al problema.
Cada elemento de la poblacion se denomina “cromosoma”. Un cromosoma es el representante,
dentro del algoritmo genético, de una posible solucién al problema. La forma en que los cromosomas
codifican a la solucién se denomina “Codificacion” (ver figura 5.1).

Codificaciéon

Espacio de cromosomas Espacio de soluciones

Figura 5.1.- Cada cromosoma representa una posible solucion del problema

El algoritmo genético va creando nuevas “generaciones” de esta poblacidn, cuyos
individuos son cada vez mejores soluciones al problema. La creacién de una nueva generacion  de
individuos se produce aplicando a la generacién anterior operadores genéticos, adaptados de la
genética natural.

La figura 5.2 representa el esquema de funcionamiento del algoritmo genético. El proceso
comienza seleccionando un nimero de cromosomas para que conformen la poblacion inicial. A
continuacién se evalla la funcidn de adaptacidn para estos individuos. La funcién de adaptacion
da una medida de la aptitud del cromosoma para sobrevivir en su entorno. Debe estar definida
de tal forma que los cromosomas que representen mejores soluciones tengan valores mas altos
de adaptacion.
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Generacion de la poblacion inicial

4

Evaluacion de la poblacion

4

Seleccion de individuos

' Repetir hasta que se

cumpla el criterio de

i i terminacién
Reproduccion y mutacion
Insercion de los nuevos individuos
Decodificacion

MEJOR CROMOSOMA ) | SOLUCION DEFINITIVA

Figura 5.2.- Esquema general de funcionamiento de un algoritmo genético

Los individuos mas aptos se seleccionan en parejas para reproducirse. La reproduccién
genera nuevos cromosomas que combinan caracteristicas de ambos padres. Estos nuevos
cromosomas reemplazan a los individuos con menores valores de adaptacién. A continuacion,
algunos cromosomas son seleccionados al azar para ser mutados. La mutacién consiste en
aplicar un cambio aleatorio en su estructura. Luego, los nuevos cromosomas deben incorporarse
a la poblacién; estos cromosomas deben reemplazar a cromosomas ya existentes. Existen diferentes
criterios que  pueden utilizarse para elegir a los cromosomas que seran reemplazados. El ciclo de
seleccién, reproduccién y mutacidon se repite hasta que se cumple el criterio de terminacion del
algoritmo, momento en el cual el cromosoma mejor adaptado se devuelve como solucion.
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5.1.- CODIFICACION

Se supone que los individuos (posibles soluciones del problema), pueden
representarse como un conjunto de pardmetros (que denominaremos genes), los cuales
agrupados forman una ristra de valores o cromosoma.

En términos bioldgicos, el conjunto de parametros representando un cromosoma
particular se denomina fenotipo. El fenotipo contiene la informacién requerida para construir
un organismo, el cual se refiere como genotipo. Los mismos términos se utilizan en el campo
de los Algoritmos Genéticos. Asi se usa gen para referirse a la codificacion de una determinada
caracteristica del individuo. En los AG se suele identificar un gen con cada posicién de la
cadena binaria, aunque esto no tiene por qué ser siempre asi. Se usa alelo para los distintos
valores que puede tomar un gen y locus para referirse a una determinada posicidn de la
cadena binaria.

La figura 5.3 muestra un posible esquema de representacion para un problema que tiene
como soluciones a los poligonos regulares. Los pardmetros que identifican a cada solucion son 2
(cantidad de lados y longitud del lado), y estos se codifican en el cromosoma en forma binaria. El
cromosoma se compone de una cadena de 10 bits, enlos que los primeros 3 son la cantidad
de lados, y los siguientes 7 bits representan la longitud de los lados en milimetros.

0110001101_,A
C

Y
3 lados 13 mm
T T e T T _,Q
\
Y V
5 lados 19 mm

Figura 5.3.- Ejemplo de esquema de representacion para poligonos regulares.

El esquema de representacion deberia ser tal que exista al menos una posible codificacién
para cada una de las soluciones posibles. Las soluciones que no estén dentro del espacio de
cromosomas no seran exploradas por el algoritmo genético. En el ejemplo de la 5.3, el
algoritmo genético no explorara soluciones que se compongan por poligonos de mds de 7 lados ni
longitudes mayores a 127 milimetros, ya que con 3 y 7 bits pueden codificarse solamente nimeros
del 0 al 7, y del 0 al 127, respectivamente. Por el mismo motivo (porque la bisqueda se hace sobre
el espacio de cromosomas), es deseable que no haya redundancia en la representacion: que cada
solucién sea representada por solamente un cromosoma.
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Si existen k cromosomas por cada solucion, el espacio de busqueda sobre el que opera el
algoritmo genético es k veces mas grande que el espacio de soluciones, haciendo mas lento el
proceso de evolucion. La representacion ejemplificada en la figura 5.3 no tiene redundancia, cada
poligono es representado sélo por un cromosoma. Otro problema que puede presentarse es que
haya cromosomas que no representan ninguna solucidon. En el ejemplo de la figura 5.3, un
cromosoma que tenga todos O en los primeros 3 6 en los Ultimos 7 bits no representa un
poligono valido. En caso de que la representacién lo permita, los operadores del algoritmo genético
deben adaptarse para tratar con este tipo de cromosomas.

La codificacién ejemplificada en la figura 5.3 se denomina “binaria”, ya que cada posicién del
cromosoma contiene un bit. Esta es la representacion clasica propuesta por los primeros autores y
que todavia es utilizada ampliamente [Goldberg, 1989; Cole, 1998; Falkenauer, 1999]. Sin embargo,
hay problemas para los cuales esta representacion no es la mas conveniente.

El funcionamiento de los algoritmos genéticos estd basado en lo que se denomina la
“hipdtesis de los bloques constructores” [Goldberg, 1989]. Esta hipdtesis requiere que los
cromosomas se compongan por blogues significativos que codifiquen las caracteristicas de la soluciéon
lo mas independientemente posible.

El ejemplo de lafigura5.3 es un claro ejemplo de una representacion que no cumple con
esta premisa. Seria mdas apropiado un esquema en el cual el cromosoma se componga por 2
numeros enteros, uno de los cuales codifique el nimero de lados y el otro la longitud. La figura 5.4
muestra esta representacion.

3 13 >
7~ -
3 13 mm
5 19 .
T
5 19 mm

Figura 5.4.- Ejemplo de representacion no binaria para el problema de los poligonos regulares.
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5.2.- GENERACION DE POBLACION INICIAL

La poblacidn inicial es la principal fuente (luego se vera que el operador de mutacién
también trabaja sobre este punto) de material genético para el algoritmo genético. La
poblacidn inicial debe contener cromosomas que estén bien dispersos por el espacio de
soluciones. La manera mas simple de cumplir con este objetivo es elegir cromosomas al azar.

El uso de una heuristica [Bezdek et.al., 1994] puede ayudar a generar una poblacién
inicial compuesta de soluciones de mediana calidad, ahorrando tiempo al proceso de
evolucion. Este punto puede ser ventajoso de cara a conseguir una rapida convergencia pero
por el contrario puede hacer caer al algoritmo en un minimo local. Por tanto, es imprescindible
para el buen funcionamiento del algoritmo dotar a la poblacién de suficiente variedad para
poder explorar todas las zonas del espacio de busqueda.

Una cuestién que uno puede plantearse es la relacionada con el tamafo idoneo de la
poblacidn. Parece intuitivo que las poblaciones pequefias corren el riesgo de no cubrir
adecuadamente el espacio de busqueda, mientras que el trabajar con poblaciones de gran
tamafio puede acarrear problemas relacionados con el excesivo costo computacional.

[Goldberg, 1989] efectud un estudio tedrico, obteniendo como conclusidon que el
tamafio éptimo de la poblacién para ristras de longitud L, con codificacidon binaria, crece
exponencialmente con el tamafio de la ristra. Este resultado traeria como consecuencia que
la aplicabilidad de los Algoritmos Genéticos en problemas reales seria muy limitada, ya que
resultarian no competitivos con otros métodos de optimizacién combinatoria. [Alander ,1992],
basandose en evidencia empirica sugiere que un tamano de poblacidn comprendida entre L y
2L es suficiente para atacar con éxito los problemas por él considerados.
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5.3.- GRADO DE ADAPTACION DE LOS INDIVIDUOS.

La evoluciéon de la poblacién depende en gran medida de la calidad de los individuos
que la componen y compiten por aumentar la presencia de sus genes en generaciones futuras,
mediante la participacién en las operaciones de reproduccidn. Esta calidad se mide por la
adecuacion de cada individuo a ser la solucion éptima del problema.

La Unica forma que tenemos de evaluar la calidad de los individuos es mediante la
funcién de adaptacion. La determinacion de ésta es uno de los aspectos cruciales para el buen
funcionamiento del algoritmo genético, ya que debera garantizar la diversidad de los valores
de adaptacion de los individuos. Valores muy similares de adaptacién entre los mejores
individuos y el resto de la poblacion, provocaria el incorrecto funcionamiento de los
mecanismos de seleccidn, haciendo los cruces aleatorios en lugar de guiados hacia los
individuos mas aptos. Con una problematica similar, grandes discrepancias entre valores de
adaptacion podrian provocar la rapida convergencia del algoritmo hacia un éptimo local,
debido a que los mejores individuos obtendrian gran cantidad de copias de sus genes, llegando
rapidamente a una situacién de falta de diversidad.

Para detectar situaciones de falta de diversidad, en los algoritmos evolutivos se utilizan
diferentes medidas [Goldberg y Deb, 1991]:

e Presion selectiva: nos indica el grado en el que se favorecen a individuos mas
adaptados. Valores pequeiios de ella conllevan una convergencia muy lenta
del algoritmo y valores muy elevados pueden dar lugar a una convergencia
prematura en un minimo local [Hancock, 94].

Adaptaciéon maxima

Presion selectiva = — -
Adaptaciéon media

e Tiempo de posesion: mide el nimero de generaciones necesarias para que
toda la poblacién esté compuesta por copias del mismo individuo cuando el
Unico operador que se aplica es la seleccidn.

Diversos autores han implementado mecanismos de modificacion de la funcién
objetivo para obtener una funcién de adaptacién que favorezca la diversidad en la poblacidn.
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5.3.1.- Escalado de Ila funcién de adaptacion

Esta técnica nos permite establecer una separacién adecuada entre los valores de

adaptacion de los distintos individuos, para que el mecanismo de seleccion de nuestro

algoritmo funcione correctamente. Puede consistir en una dilatacién del rango cuando los

valores estdn muy cercanos, o una contraccién cuando los valores estan demasiado alejados.

Escalado lineal: Con este método la adaptacidn de un individuo x;se obtiene a
partir de la funcién objetivo g(x;) como:

fx)=a glx;)+b

Donde a y b se eligen de forma que la adaptacién media de la
poblacién corresponda con la media de los valores de la funcidén objetivo y que
la adaptacion del mejor sea el producto por un cierto pardmetro P por la
adaptacion media. P normalmente tiene valores entre 1.2 y 2.

b=00-a)-g
P-1D-g
a=————
Imax * 9

Escalado Sigma: Esta técnica, propuesta inicialmente por [Forrest, 85] hace

que el valor de la adaptacién de un individuo dependa del valor de la funcién
objetivo, del valor medio de dicha funcion para toda la poblacién y de la
dispersion o de valores. Este mecanismo hace que el comportamiento de la
seleccion varie a lo largo de la evolucidn. En las primeras generaciones se
tendran valores altos de la desviacion estandar, lo que hara que las variaciones
entre las adaptaciones de los individuos sean mas pequefias y las
oportunidades de supervivencia se repartan. Segln avanza la evolucién, la
desviacion se reduce y los individuos mas adaptados tienen mas
oportunidades.

() —
f(x) = 1+f?;'0f sioc#0
1 sioc=0

Siendo o la desviacion estandar:

n-Xfr- Q&>

n2
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Escalado basado en potencias: Con este método propuesto en [Macgilvary,
85], el valor de la adaptacion se obtiene elevando el valor de la funcion
objetivo a alguna potencia k.

f(x;) = g(xi)k

Valores de K utilizados en la literatura han sido 1.005 [Mickalewicz,
94]. El método y los parametros necesarios a utilizar en cada problema es una
cuestion de practica y experiencia.
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5.4.- OPERADOR GENETICO DE SELECCION

Los algoritmos de seleccién serdn los encargados de escoger qué individuos van a
disponer de oportunidades de reproducirse y cudles no. Puesto que se trata de imitar lo que
ocurre en la naturaleza, se ha de otorgar un mayor nimero de oportunidades de reproduccion
a los individuos mas aptos. Por lo tanto la seleccién de un individuo estard relacionada con el
valor obtenido en la funcion de adaptacion. No se debe sin embargo eliminar por completo las
opciones de reproduccién de los individuos menos aptos, pues en pocas generaciones la
poblacidn se volveria homogénea. Una opcién bastante comun consiste en seleccionar el
primero de los individuos participantes en el cruce mediante alguno de los métodos expuestos
a continuacién y el segundo de manera aleatoria.

5.4.1.- Seleccion por ruleta.

Propuesto por [De Jong, 75], es posiblemente el método mas utilizado desde los
origenes de los algoritmos genéticos. A cada uno de los individuos de la poblacién se le asigna
una parte proporcional a su ajuste de una ruleta de tal forma que la suma de todos los
porcentajes sea la unidad. Los mejores individuos recibirdan una porcion de la ruleta mayor que
la recibida por los peores. Generalmente la poblacidén estd ordenada en base al ajuste por lo
que las porciones mas grandes se encuentran al inicio de la ruleta. Para seleccionar un
individuo basta con generar un nimero aleatorio del intervalo [0-1] y devolver el individuo
situado en esa posicion de la ruleta. Esta posicidn se suele obtener recorriendo los individuos
de la poblacién y acumulando sus proporciones de ruleta hasta que la suma exceda el valor
obtenido.

Es un método muy sencillo pero ineficiente a medida que aumenta el tamarno de la
poblacidn. Presenta ademads el inconveniente de que el peor individuo puede ser seleccionado
mas de una vez.

En la siguiente tabla podemos ver un ejemplo concreto de seleccion medio de ruleta
para 5 individuos.

INDIVIDUO ~ ADAPTACION  PROBABILIDAD
1 6.82 0.31
2 1.11 0.05
3 8.48 0.38
4 2.57 0.12
5 3.08 0.14
TOTAL 22.05 1
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Haciendo un simil con una ruleta de casino es como si repartiéramos a los individuos a
lo largo de la ruleta haciendo que los individuos con mas adaptacién tuvieran mas posiciones
de la ruleta de manera proporcional a éste. Al lanzar una bola en la ruleta caer3, en la casilla de
un individuo, teniendo mas probabilidad de salir los individuos con mejor adaptacion. En la
figura 5.5 se muestran en forma de ruleta los datos calculados en el ejemplo anterior:

M 1
L)

L)
Hs

Figura 5.5.- Ruleta repartida segun las probabilidades de los individuos

5.4.2.- Muestreo estocdstico universal.

Es un procedimiento similar al de seleccidn por ruleta, pero en este caso se genera un
sélo numero aleatorio y a partir de él se generan los K nimeros que se necesitan, para generar
K individuos espaciados de igual forma. Los nimeros se calculan de la siguiente forma:

at+j—-1
e: =

= — (Vj=1,..,k)

Una vez generados estos numeros, el método funciona de la misma forma que la
seleccidn por ruleta. Este método es mas eficiente que el de la ruleta.

5.4.3.- Muestreo por restos.

Este método realiza una seleccién proporcional a la adaptacién de los individuos,
garantizando copias de los mejores individuos sin intervencion del azar, dejando que éste sélo
intervenga en la parte de los individuos a seleccionar para completar la muestra.
Concretamente, de cada individuo x; se selecciona p;- k copias para la muestra, siendo k el
numero de individuos a seleccionar, y p;la probabilidad de seleccién del individuo i. Los
individuos que quedan hasta completar el tamafio k de la muestra se seleccionan por alguno
de los métodos anteriores.
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5.4.4.- Seleccion por torneo.

Los tres operadores de seleccién descritos anteriormente no permiten regular la
presion selectiva. El operador de seleccion basado en restos siempre seleccionarda a los
mejores individuos de la poblacién. La seleccidn por ruleta, si no se aplica ninguna funcion de
escala, aplica una presidn selectiva muy alta cuando las aptitudes de los individuos son
variadas, y muy baja cuando las aptitudes son similares [Goldberg, 1989].

La idea principal de este método consiste en realizar la seleccién en base a
comparaciones directas entre individuos. Existen dos versiones de seleccién mediante torneo:

e Deterministica.
e Probabilistica.

En la versidon deterministica se selecciona al azar un ndmero T de individuos
(generalmente T = 2). De entre los individuos seleccionados se escoge el mds apto para pasarlo
a la siguiente generacion.

La version probabilistica Unicamente se diferencia en el paso de seleccién del ganador
del torneo. En vez de escoger siempre el mejor se genera un nimero aleatorio del intervalo
[0-1], si es mayor que un parametro p (fijado para todo el proceso evolutivo) se escoge el
individuo mas alto y en caso contrario el menos apto. Generalmente P toma valores en el
rango 0.5<p<1.

Los pardmetros Ty p permiten regular la presidn selectiva. Cuanto mas grandes son los
valores de Ty p, mayor es la presidn selectiva. En el caso extremo de que p seaigualaly T
igual al tamafo de la poblacidn, el algoritmo genético solamente seleccionara al mejor
individuo de la poblacién. En el otro extremo, si T es igual a 1, se logra la presién selectiva mas
baja (los cromosomas se seleccionan al azar). Manteniendo estos parametros constantes, se
logra una presidn selectiva que es independiente de los valores absolutos de aptitud de Ia
poblacidn, y sin requerir la aplicacion de funciones de escala sobre la funcién de adaptacion.

5.4.5.- Elitismo.

El elitismo consiste en asegurar la supervivencia de los mejores individuos de la
poblacidn. En su detallado estudio del comportamiento de los algoritmos genéticos en la
optimizacidn de una coleccién de funciones seleccionadas a tal fin, [De Jong, 75] descubridé que
el elitismo acelera la convergencia de funciones unimodales, es decir, con Unico valor éptimo y
por tanto relativamente sencillas. Sin embargo, en funciones multimodales, mas complejas, el
elitismo puede degradar el comportamiento del algoritmo.

Por lo tanto, debemos utilizar el elitismo cuidadosamente, teniendo en cuenta las
caracteristicas del problema. En general, el porcentaje de la poblacion perteneciente a la élite
no debe ser mayor del 1 6 2% del total. Sin embargo, es una técnica muy util que no sdlo
acelera la convergencia, sino que asegura que si en algin momento de la evolucion del
algoritmo hemos alcanzado una buena solucidén, ésta no se perderd en generaciones
posteriores.
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5.5.- OPERADOR GENETICO DE REPRODUCCION

Una vez seleccionados los individuos, éstos son recombinados para producir algunos
individuos que no estaban presentes en la generacion anterior. De esta forma el algoritmo
genético va accediendo a nuevas regiones del espacio de busqueda. Su importancia para la
transicidon entre generaciones es elevada, puesto que las tasas de cruce con las que se suele
trabajar rondan el 80%. [Gestal, 04]

La fase de reproduccion se implementa por medio de un operador de reproduccién. El
operador de reproduccidn es el encargado de transferir el material genético de una generacién
a la siguiente. Es este operador el que confiere a la busqueda de soluciones mediante
algoritmos genéticos su caracteristica mas distintiva [Falkenauer, 1999].

A diferencia de otros métodos de optimizacién, los algoritmos genéticos no solamente
exploran el vecindario de las buenas soluciones, sino que recombinan sus partes para formar
nuevas soluciones. Se ha hecho notar que el descubrimiento de nuevas teorias combinando
nociones ya conocidas es un mecanismo que el hombre ha utilizado constantemente a lo largo
de la evolucidn de la ciencia [Goldberg, 1989].

El objetivo de los operadores de reproduccién es, partiendo de dos cromosomas
padres, generar uno o mas cromosomas hijos que hereden caracteristicas de ambos padres,
como se muestra en la figura 5.6. Se dice que en el hijo se “recombinan” las caracteristicas de
los padres. Si las caracteristicas se traspasan en bloques significativos, se espera que un hijo
que recombina caracteristicas de buenas soluciones sea una buena solucién, tal vez mejor que
cualquiera de sus padres [Falkenauer, 1999].

Los diferentes métodos de cruce podran operar de dos formas diferentes. Si se opta
por una estrategia destructiva los descendientes se insertardn en la poblaciéon temporal
aunque sus padres tengan un mejor ajuste (trabajando con una poblacién a esta comparacion
se realizard con los individuos a reemplazar). Por el contrario utilizando una estrategia no
destructiva, la descendencia pasard a la siguiente generacién Unicamente si supera la bondad
del ajuste de los padres o de los individuos a reemplazar. Al compartir las caracteristicas
buenas de dos individuos, la descendencia, o al menos parte de ella, deberia tener una bondad
mayor que cada uno de los padres por separado. Si el cruce no agrupa las mejores
caracteristicas en uno de los hijos y la descendencia tiene un peor ajuste que los padres no
significa que se esté dando un paso atras.

Optando por una estrategia de cruce no destructiva garantizamos que pasen a la
siguiente generacion los mejores individuos. Si alin con un ajuste peor se opta por insertar a la
descendencia, y puesto que los genes de los padres continuaran en la poblacidon (aunque
dispersos y posiblemente levemente modificados por la mutacidén), en posteriores cruces se
podran volver a obtener estos padres, recuperando asi la bondad previamente perdida.
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Los operadores de cruce mas comunes tratados en la bibliografia son los siguientes:

Operador de cruce_ monopunto: En esta modalidad de cruce, seleccionamos
aleatoriamente un punto por el cual se cortardn los cromosomas del individuo
padre y madre, de forma que cada uno de los dos hijos llevara una parte del
cada individuo. Este operador produce de esta forma dos hijos que combinan
propiedades de ambos padres, lo que puede llevar a una mejora de la
adaptacion de los hijos respecto a la de los padres.

[1foftf1]ofo]t] Ltlofa]+]efafo]

Ltlofof1]1]1]0] Ltfofofsfofof1]

Figura 5.6.- Cruce monopunto.

Operador de cruce de dos puntos: Se trata de la generalizacion del cruce de 1

punto. En vez de cortar por un Unico punto los cromosomas de los padres
como en el caso anterior se realizan dos cortes. Deberd tenerse en cuenta que
ninguno de estos puntos de corte coincida con el extremo de los cromosomas
para garantizar que se origen tres segmentos. Para generar la descendencia se
escoge el segmento central de uno de los padres y los segmentos laterales del
otro padre.

Generalizando se pueden anadir mas puntos de cruce dando lugar a
algoritmos de cruce multipunto. Sin embargo existen estudios que
desaprueban esta técnica [De Jong, 75]. Aunque se admite que el cruce de 2
puntos aporta una sustancial mejora con respecto al cruce de un solo punto, el
hecho de afiadir un mayor nimero de puntos de cruce reduce el rendimiento
del AE. El problema principal de afadir nuevos puntos de cruce radica en que
es mas facil que los segmentos originados sean corrompibles, es decir, que por
separado quizds pierdan las caracteristicas de bondad que poseian
conjuntamente. Sin embargo no todo son desventajas y afiadiendo mas puntos
de cruce se consigue que el espacio de busqueda del problema sea explorado
mas a fondo.

| |
|1|0!1I1!010|1I Lt]ofofifofof1]

[tfofof1]1]1]o] Lefof+f1]+f1]o]

Figura 5.7.- Cruce de dos puntos.
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Operador de cruce uniforme: El cruce uniforme es una técnica completamente
diferente de las vistas hasta el momento. Fue definido por [Syswerda, 91].
Cada gen de la descendencia tiene las mismas probabilidades de pertenecer a
uno u otro padre. Aunque se puede implementar de muy diversas formas, la
técnica implica la generacién de una madscara de cruce con valores binarios. Si
en una de las posiciones de la mascara hay un 1, el gen situado en esa posicidon
en uno de los descendientes se copia del primer padre. Si por el contrario hay
un 0 el gen se copia del segundo padre. Para producir el segundo descendiente
se intercambian los papeles de los padres o bien se intercambia la
interpretacion de los unos y los ceros de la mascara de cruce.

l1]ol1[1]o]of1] [1]ofJo]1]of1]1]

Lrfof+1[1]#]ofo]

X

[1]ofof[1]1]1fo]

Figura 5.8.- Cruce uniforme

Cruces especificos de codificaciones no binarias: Los tres tipos de cruce vistos

hasta el momento son validos para cualquier representacién del genotipo. Si
se emplean genotipos compuestos por valores enteros o reales pueden
definirse otro tipo de operadores de cruce:

o Media: el gen de la descendencia toma el valor medio de los genes de
los padres. Tiene la desventaja de que Unicamente se genera un

descendiente en el cruce de dos padres.

o Media geométrica: Cada gen de la descendencia toma como valor la

raiz cuadrada del producto de los genes de los padres. Presenta el
problema afiadido de qué signo dar al resultado si los padres tienen
signos diferentes.

o Extension: Se toma la diferencia existente entre los genes situados en
las mismas posiciones de los padres y se suma al valor mas alto o se
resta del valor mds bajo. Solventa el problema de generar un Unico
descendiente.
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5.6.- OPERADOR GENETICO DE MIUTACION.

El operador de mutacion debe introducir pequefias variaciones, casi siempre

aleatorias, en la codificacién de los genomas. En muchos casos la mutacion produce individuos

con peor adaptacién que los individuos originales, ya que la mutacion puede romper las

posibles correlaciones entre genes que se hayan formado con la evolucién de la poblacidn. Sin

embargo, contribuyen a mantener la diversidad de la poblacién, que es fundamental para el

buen funcionamiento del algoritmo.

Mutacion por inversion: Es un operador de mutacidn cldsico en las

codificaciones binarias. Su funcionamiento consiste en invertir el bit, como
mostramos en la siguiente figura:

tjofr1f1]ofoft]—>[tfofr]1]1]o0f1]

Figura 5.9.- Mutacién por inversion.

Mutacion por intercambio repetido: Escoge dos genes del vector de

elementos de forma arbitraria y los intercambia, provocando asi una mutacién
en el genoma del individuo. Repite esta accidn con cada gen de la tira. Las
alteraciones que provoca no invalidan nunca el genoma. Podemos ver un
ejemplo en la siguiente figura:

1]2]3[4|s[6]7[8] —>[1]2]5]4]3[6]|7]8]

Figura 5.10.- Mutacién por intercambio.

Mutacion uniforme: Se utiliza en genomas modelizados como vectores de

numeros reales. Recorremos todo el vector de reales y para cada posicidon
segun cierta probabilidad lo cambiamos por otro aleatorio, siempre que esté
dentro del rango adecuado a nuestro problema, como mostramos en la
siguiente figura:

|o.1 “O.ZIO.3|0.4|0.5|0.6‘|0.7“0.8‘ — > ‘0.1 “0.9”0.3l0.7|0.5|O.6|0.7“0.2|

Figura 5.11.- Mutacion uniforme
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5.7.- PROCESO DE REEMPLAZO.

Habitualmente los algoritmos genéticos mantienen un tamafio de poblacién constante,
aungue existen otras posibilidades. Para mantener el tamafio de la poblacién, los nuevos
individuos creados mediante los operadores genéticos deben reemplazar a otros de la
poblacidn anterior. En funcién de la cantidad de individuos reemplazados en la poblaciéon
anterior se consideran distintos tipos de algoritmos genéticos [Araujo Cervigdn, 09]:

e AG generacionales: en estos algoritmos la poblacidn se renueva por completo
de una generacion a otra.

e AG con estado estacionario: la descendencia de los individuos seleccionados
en cada generacion se incluye en la poblacién, reemplazando a algunos de los
individuos de la poblacién anterior. En este caso se conserva parte de la
poblacidn de generacién en generacion.

Existen diversas posibilidades para establecer los criterios de reemplazo en los AG con
estado estacionario. Los mas usuales son los siguientes:

e Reemplazo de los padres: los hijos sustituyen a sus padres.

o Reemplazo aleatorio: los individuos a eliminar se eligen aleatoriamente. El

numero de individuos a eliminar viene dado por el tamafio de la descendencia,
gue a su vez queda definido por las tasas de cruces y el tamafio de la
poblacion.

e Reemplazo de los individuos peor adaptados: los individuos a eliminar se

eligen aleatoriamente, pero sélo entre los que tiene el valor de adaptacidn
mas bajo. Valores bajos de adaptacion se suelen considerar por debajo del
10% de la adaptacion media.

e Reemplazo de individuos de adaptacion similar: Cada nuevo individuo

reemplaza a un individuo de la poblacién anterior que tiene un valor de
adaptacion similar al suyo.
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5.8.- TECNICAS PARA TRATAMIENTO DE PROBLEMAS CON RESTRICCIONES.

Cuando nos enfrentamos a la resolucion mediante AG de un problema restringido,

existe la probabilidad, debido a lo aleatorio de los mecanismos de creacién y cruce de

individuos, que un numero de ellos, obtenga un alto indice al ser evaluado en la funcién de

adaptacién, pero viole las restricciones de nuestro problema.

Dada la importancia tecnolégica de las aplicaciones que se corresponden con este tipo

de problemas (de empaquetado, de distribuciones en planta, calculo de trayectorias), se han

desarrollado diversas técnicas de trabajo con este tipo de problemas [Tsang, 99], [Rossi, 06].

Las técnicas de tratamiento de restricciones en algoritmos evolutivos pueden

agruparse en tres tipos basicos:

Técnicas de penalizacion: son las mas generales, ya que pueden aplicarse a
cualquier problema con restricciones. Consisten en generar soluciones para el
problema ignorando las restricciones y penalizar después en la evaluacion a
aquellas soluciones que no cumplan las restricciones del problema. A menudo
la funcidn de penalizacién depende del grado de la violacién de la restriccion,
es decir, es alguna funcion (logaritmo, exponencial, etc.) del grado de la
violacion. En ocasiones también se hace que la penalizacién cambie a medida
gue avanza la evolucidn, de manera que al comienzo del proceso haya mas
permisividad de soluciones que violan las restricciones y a medida que se
acerca el final de la evolucidn la penalizacién se incremente.

Técnicas de reparacion: Son aquellas en las que se busca algin mecanismo
para corregir las soluciones que violan las restricciones del problema. Estas
técnicas son especificas de cada problema y en general son dificiles de
encontrar.

Técnicas de codificacion: Consisten en buscar una representacion especial del

problema que garantice que se cumplen las restricciones. Al igual que las
técnicas de reparacién, son especificas del problema y dificiles de encontrar en
general.
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5.9.- CRITERIOS DE TERMINACION

Una vez definido por completo el AG, con sus mecanismos de codificacion, seleccién,
cruce, mutacién,... necesitamos implementar algun criterio de terminacion. Michalewicz
[Michalewicz, 94] considera los siguientes criterios:

e Alcanzar un niumero maximo de generaciones.

e Alcanzar un numero maximo de llamadas al calculo de la adaptacion.

e Llegar a una situacién con escasas posibilidades de que se produzcan cambios
significativos en la generacién siguiente.

Las dos primeras opciones tienen el problema de que necesitamos tener una idea de la
complejidad del problema y necesitariamos una etapa de pruebas previa para estimar este
pardmetro.

El tercer criterio de terminacidn se basa en el avance que ha conseguido el algoritmo
en un cierto numero de generaciones. Este nimero de generaciones también puede ser un
parametro. Las posibilidades de progreso del algoritmo pueden estimarse en funcion de dos
aspectos:

e El genotipo de los individuos: Los algoritmos cuya terminacion dependen de
este aspecto comprueban el nimero de genes que han convergido. Se
considera que un gen ha convergido si un porcentaje predeterminado de la
poblacién tiene el mismo valor para ese gen. Si el nimero de genes que han
convergido a un mismo valor supera cierto porcentaje, entonces el algoritmo
termina.

e Elvalor de adaptacion de los individuos: El algoritmo terminara si la mejora de
la funcién de adaptacion (la media de la poblacidn o el maximo) en un nimero
predefinido de generaciones estd por debajo de un cierto valor umbral dado
por otro parametro.

Dependiendo de nuestro conocimiento del problema, podemos utilizar otras
condiciones de terminacién. Por ejemplo, si se trata de un problema de busqueda pura, sin
optimizacidn, el algoritmo puede terminar al encontrar la primera solucién al problema, si es
que sdlo se necesita una de ellas. También en los problemas de optimizacidn, podemos utilizar
criterios basados en las necesidades particulares del caso.
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6.- ESTADO DEL ARTE: SIMULACION EN LA SHELL
ECO-MARATHON.

6.1.- THE WORLD’S MOST FUEL EFFICIENT VEHICLE [Santin et al., 2007 ].

Este libro, publicado por el Instituto Federal Suizo de Tecnologia (ETH) de Zurich,
representa uno de los trabajos mas completos acerca de la construccion y simulacién de un
vehiculo de bajo consumo propulsado por motor eléctrico, para la carrera Shell
Eco-Marathon. En él se hace un extenso repaso de los factores a tener en cuenta en el disefio
de cada uno de los bloques constructivos de un vehiculo de carreras de bajo consumo: la
direccién, carroceria, frenos, ruedas, transmision,...

La particularidad de este vehiculo es que el combustible utilizado es hidrégeno, y
mediante un generador eléctrico alimenta al sistema motriz formado por dos motores. En la
figura 6.1 podemos ver el esquema del compacto sistema motriz y transmision. Consta de un
soporte que sirve de chasis para los motores, pinzas de freno y eje de la rueda y la transmisién
de los motores hacia la rueda se realiza mediante una corona dentada unida solidariamente a
ella. El acople/desacople de los motores a esta corona se realiza mediante dos servos, uno
para cada motor.

Drive motor Nr. 1

Driven internal gear

Drive motor Nr. 2

Carrier

Brake disc

Brake caliper

Figura 6.1.- Esquema del sistema motriz del PAC-Car Il

Este sistema consta de 3 sensores de velocidad, uno para cada engranaje, de modo
que en todo momento se va muestreando estas velocidades para que en el momento de
acople, el deslizamiento relativo entre engranajes sea nulo. De esta forma se evita la posible
rotura de algln diente del engranaje.
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En un principio, durante la fase de disefio del sistema motriz y transmision barajan
como la estrategia mas adecuada la de “stop and go”, aunque no descartan la posibilidad de
utilizar permanentemente un motor (siempre y cuando la pendiente no sea descendente) para
mantener una velocidad de crucero alrededor de los 30 km/h, y dejar el otro motor sélo para
las situaciones de demanda excepcional de par en la prueba, como aceleraciones o subida por

pendientes ascendentes.

Por ello los dos motores utilizados seran diferentes:

e “Precious motor”: Este motor, cuya eficiencia se muestra en la figura 6.2,
utiliza escobillas con alto contenido en metales preciosos, lo que mejora
notablemente su eficiencia, aunque el inconveniente es que la intensidad
maxima queda limitada a 2 A, suficiente para conseguir el par necesario a
velocidad crucero pero no para lanzamientos o pendientes de subida. El valor

del par maximo queda por tanto limitado a 0.06 N-m.

e “Improved motor”: Este segundo motor, utiliza escobillas de grafito, con
eficiencia mas baja que el “precious motor”,

pero permiten un empuje
adicional en situaciones de alta demanda de par como lanzamientos desde
parado o pendientes ascendentes. Podemos ver la grafica de su eficiencia en la

figura 6.2.
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Figura 6.2.- Eficiencias medidas en ambos motores.
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Para el control de ambos motores se disefié en Matlab el diagrama de bloques
representado en la figura 6.3. Las entradas al diagrama son el modo de conduccién (“boost” o
“cruise”) y la velocidad del vehiculo. Mediante el analisis de las mismas en el intérprete se
genera una salida que permite permutar entre 3 modos de alimentacién a los motores:

e  Motores apagados.
e Ambos motores encendidos.
e Motor en modo crucero.

Las salidas generadas por el diagrama son las intensidades correspondientes a cada

motor.
>1 1D dem Motor Current On =
Driver Interpreter FComof=on | °° On Off dem Motor Current
/S V
Drive Mode . dem Motor Current
1 /
G- u DC/DC Motor ——»(3)
y Boost dem Motor Current On Off Power Split 1 4 DOIDG
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Figura 6.3.- Diagrama de bloques del control de corriente del motor.
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Figura 6.4.- Diagrama de control de velocidad del vehiculo.



6.1.1.- Toma de datos en la pista de Ladoux.

Para el correcto ajuste de las simulaciones, se realizdé una toma de datos en la pista de
Ladoux, durante la consecucion del récord mundial. Tedricamente, durante cada vuelta en este
circuito se requieren dos fases de empuje extra (“boost”), como se puede ver en la figura 6.5
donde se muestra el esquema del circuito con las indicaciones acerca de la estrategia de

carrera.

LADOUX TRACK

“Releasing boost” could be earlier in

GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

apropiada para la topografia de esta pista, ya que en algunos puntos, la demanda de par es
bastante baja como para mantenerlos encendidos los dos, lo que provoca el desacople
automatico de uno de ellos, reduciendo bastante el consumo de potencia, como podemos ver

the final lap (before the top of the slope)

BOOST
(except in the last lap)

o [LAP [ TIME LAP | TIME
I 416" 917 19
X[ 2 816" i 2 319"
E[3 [ 1297 3 12720"
e[ 4 116717 84 1621"
<[5 ] 2018 < |5 [ 2022
Q176 | 240" O [6 [2423"
<[ 7 [ 2821 T |7 1 28247
o[ 8 [ 322 Hh[_ 8 3225

9 [ 36247 9 36'26"

10| 4720 [0 [ 41207

B T F R R R B R R D A A B o R R O T A T AT TR
BOOST A

(only in the first [ap to taunch the vehicle)

BOOST if speed < 28 km/h

Figura 6.5.- Esquema del circuito de Ladoux con las indicaciones acerca de la estrategia de carrera para el piloto.

Las mediciones mostraron que la eleccién de dos motores independientes es bastante

en la figura 6.6.

Figura 6.6.- Mediciones de velocidad del vehiculo, potencia consumida por los motores durante la carrera.
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6.1.2.- Optimizacion de la estrategia de carrera.

Al comienzo de este capitulo, el vehiculo habia sido optimizado en todos sus aspectos
fisicos: la aerodinamica era perfecta, los mecanismos funcionaban como un reloj suizo, el peso
del vehiculo habia sido minimizado y la eficiencia del sistema motriz maximizada. Con todo
esto el vehiculo estd preparado para mejorar las marcas de consumo de combustible, pero
falta lo mds importante: de nada sirve un vehiculo excelente conducido por el mejor piloto sin
una buena estrategia de carrera.

El término “estrategia de carrera” se refiere a la manera en que es utilizado el sistema
motriz. Muchos de los equipos en esta competicion utilizan la llamada estrategia de “stop and
go”. En este capitulo se debatird la comparativa entre este tipo de estrategia y la de llevar el
motor encendido durante toda la prueba. Para ello utilizan la optimizacién matematica,
concluyendo que la estrategia de “stop and go” penaliza con un 7% mas de consumo, en su
caso, de un vehiculo propulsado por pila de hidrégeno.

Para llevar a cabo esta optimizacién construyen un modelo basado en diagramas de
bloques en Matlab, el cual incluird los distintos sistemas del vehiculo y permitird realizar
simulaciones, para posteriormente validar las hipdtesis mediante la toma de datos durante
una carrera. La optimizacién se llevara a cabo mediante un algoritmo basado en el principio de
optimalidad de Bellman. En la figura 6.7 se puede ver el modelo Simulink global del PAC-Car II.

Position on the track [m]

Motor torque 1 [N.mjl——>| Torque setpoint 1 [N.m}

Stop
Position on the track [m]}—— Si"?:g:ion simulation

Vehicle speed [km/h} Traction force [N} Traction force [N]

Motor torque 2 [N.m]——{Torque setpeint 2 [N.m]

Driver / Strategy Vehicle speed [m/s] Vehicle speed [m/s]

Vehicle

Powertrain

Speed [m/s]

Position [m]

Figura 6.7.- Modelo general del vehiculo PAC-Car Il

Estd formado por 3 grandes bloques: por una parte el controlador de los motores
encargado del acople/desacople de los mismos a la transmision, por otra todo el sistema de
transmisién y motor y por ultimo el modelo del vehiculo que incluye el calculo de todas las
pérdidas por rozamiento y el esfuerzo en desniveles. La simulacion se detiene cuando el coche
completa 7 vueltas al circuito.
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El autor de este capitulo Jerbme Bernard, enuncia que la ecuacidn que rige el
comportamiento del vehiculo es:

V() <
Mgy - % = ZFi(t)
i=1

Traction force [N]

Aerodynamic drag [N]
+ Rolling resistance [N]

Figura 6.8.- Fuerzas que actuan sobre el vehiculo.

Las fuerzas F; que actian sobre el vehiculo, mostradas en la figura 6.9 pueden ser

expresadas como:

F1 = Firaction(t) Representado la fuerza de traccion (N)

Fy, = —% " Pair* A5 " Cy -Vcarz(t) Representando el arrastre aerodinamico (N).

F3= =M.y, " g - coS(@grqcr (1)) - C,- Representando la resistencia a rodadura (N).

F4 = Fpearings Representando la resistencia a rodadura de los rodamientos (N).

Fs = —Mgy, - g - coS(®grqck(t)) Representando la resistencia por desniveles (N).
Donde:

M4, es la masa del vehiculo en Kg.
Pair €s la densidad del aire en kg/m’.
A : 2
res el area frontal en m”.
C, es el coeficiente de arrastre aerodindmico.
g es la constante gravitacional en m/s’.
C, es el coeficiente de resistencia a rodadura.

Olirack €5 €l angulo de desnivel de la pista en radianes.
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En la figura 6.10 se muestra el modelo Simulink teniendo en cuenta todas las fuerzas
gue hemos citado anteriormente. En el modelo podemos distinguir los integradores necesarios
para el calculo de velocidad y espacio, las funciones de célculo de fuerzas y la “lookup table”
con la topografia correspondiente al circuito de Nogaro, pista donde tras realizar las
simulaciones se verificara la bondad de la misma mediante la toma de datos durante una
carrera.

Cabe citar que en este modelo se han despreciado tanto la influencia de la
penalizacidon por resistencia a rodadura en curvas, asi como el efecto del viento, que se
supondra 0 y por tanto la Unica componente de la velocidad para el cdlculo del arrastre
aerodinamico sera la propia del vehiculo.

Vehicle speed [m/s]

(-, ——[1McaE > 15_/'1[ (3
Traction force [N] T Integrator Vehicle speed
Resisti + f f(u)
esistive
forces [N] Aerodynamic drag [N] Lap number —-—’
—> 15 Distance covered [m] Lap
+ (4~ ] f(u) le di
Integrator Lap distance [m) —(2)
Rolling resistance [N] Lap distance computation ;zs;trl::kc;?n]
+ flu) W— slope : _
Vehicle position on the track
Slope resistance [N]

Track slope
(Nogaro)

L

Bearings resistance [N]

Figura 6.9.- Modelo de las fuerzas de arrastre.

El diagrama Simulink que representa al motor, tiene como entradas el par solicitado
por el vehiculo en cada momento sobre la pista y las revoluciones a las que gira. Mediante
estas entradas y dos tablas con la eficiencia y potencia del motor, se calcula la potencia
demandada por el mismo.

(A)>———Nm
(1 int [N N.m D
Torque setpoint [N.m] pm Motor torque [N.m]
Torque X
limitation
Mechanical
power [W]
X
2> ﬁ =
Motor speed [rpm] — = )
. Power boar —(2D
Molo;/ee[re cln]cal efficiency [%] Motor power
powertWl | | demand W]

Motor efficiency [%]

Power board
electrical power [W]

Figura 6.10.- Modelo del motor.

Esta potencia se ird acumulando para calcular el consumo en H, del vehiculo durante
una simulacion de 7 vueltas al circuito. Se han obviado los diagramas referentes a las pilas de
hidrégeno por no tener mucha relacién con la tesina actual, asi como los diagramas referentes
a transmisién y ruedas por su simplicidad.
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Para el cdlculo de la optimizacion, Jeréme Bernard utiliza un algoritmo basado en el
principio de optimalidad de Bellman, que enuncia que la solucion éptima estd compuesta de

una serie de sub-soluciones dptimas.

La distancia recorrida por el vehiculo esta limitada por un valor minimo y un maximo.
En otras palabras, una vez que la restriccion del tiempo necesario para acabar la prueba a una
media de 30 km/h se cumple, el vehiculo no puede ir a ningtin lado. Un vehiculo que comienza
la prueba en t=0 y utiliza toda su potencia disponible, con toda seguridad finalizard la carrera
antes de tiempo (linea gris en la figura 6.11). Supongamos ahora que el vehiculo comienza
tarde la prueba y una vez mas utiliza toda su potencia disponible para cruzar la linea de meta
justo en el tiempo de finalizacién de la prueba, utilizando por tanto la restriccidon del tiempo
maximo para acabar con la velocidad media minima establecida (linea negra en la figura 6.11).
Esta figura representa las dos posiciones limite y entre ellas, el espacio de los infinitos estados

intermedios.

Distance covered

A

Race ahead Race finished

finished of time on time

7 laps A P
o
/
State Space
— 7 P time

Race started Race started Maximum time

on time late allowed

Figura 6.11.- Posiciones limite del vehiculo.

En la figura 6.12 se muestra este espacio de estados muestreados mediante una rejilla
de puntos. Cada uno de ellos representa un estado intermedio entre los limites.

Distance covered

A
Race finished Race finished
ahead of time on time

7 laps 4 . A
. 3 .
. s e
° ° .
° ° e
s ° ° °
o o . °
°* 3 ° °
° . ° °
° ° ° 4
° ° ° °
. ° Y
e © o
® L4 °
. ® .
° L °
° i3 .
7 - Sample k
=N

Figura 6.12.- Espacio de estados muestreado.



GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

El préximo paso es determinar los puntos dptimos (llamados estados) que deben ser
cruzados. Este trabajo es realizado por el algoritmo de programacién dinamica. La meta es ir
desde el estado en k = N al estado en k = 1 consumiendo la minima cantidad posible de
hidrogeno. En la figura 6.13 se muestra el principio de la programacion dindmica donde cada
vector se caracteriza por la velocidad, fuerza de traccidn y consumo de hidrégeno para ir de un
estado a otro. Cada estado es caracterizado por la minima cantidad de hidrégeno consumida.

Each state is characterized
by the minimum fue! consumed.

—F
/< Each vector is characterised by

the speed, the traction force, and
the fuel consumption necessary
to go from one state to another.

Distance covered

1

d=M |

This vector is not
d=M-1 -} possible because
the distance covered
by the car alsways
increases never
decreases.

d=M-2

—P> Sample time

U
k =N-2 k=N-1 k=N

Figura 6.13.- Principio de programacion dindmica.

La ecuacion recurrente para evaluar el minimo consumo de hidrégeno es:

La programacion de este algoritmo es facil en Matlab. El principal problema es el
tiempo necesario para calcular la solucidn. La generacién de muchos estados implicaria mayor
precision, pero el costo computacional creceria exponencialmente
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6.1.3.- Validacion del modelo y resultados en la carrera.

Con las simulaciones realizadas y una vez que se obtuvieron las soluciones éptimas,
pasaron a validar los resultados mediante la toma de datos en el circuito de Nogaro en Francia.
En la figura

NOGARO MOTOR CIRCUIT

7 TOP

QO BoTTOM

BOOST
CRUISE

30 km/h < CRUISE < 32 km/h
Cruise always uded in a slope.

Dun’nﬁ a slope, you have to wait
untit the cruise speed is reached
then you have {o cruise.

Sometimes, the speed on a top of
the track is different from the
cruising speed.

For the first boost at the

beginning of the race, you 1 (3\33
have to boost until the first .
top of the track. 5
; 34
Start line S
Finish line /

Figura 6.14.- Esquema del circuito de Nogaro con las indicaciones para el piloto.

Durante la carrera de Nogaro que tuvo lugar los dias 21-22 de Mayo del 2005, el piloto
siguid casi al pie de la letra las indicaciones acerca de la estrategia de carrera que arrojaron las
simulaciones, a excepcion de una reduccion en la velocidad (figura 6.15) aconsejable para
evitar el vuelco en los tramos 15-16 del circuito (figura 6.14). Situacion esta que
evidentemente no fue contemplada por el algoritmo.

12
-7 N \\Speed adjustment
g 10 , / / i‘ e
= , \
R P e / / i!W/ | M
= e R o,
o 8 ) B—— ; ] ~
=3 [ ;1]
o 13 ; !
@ \ H /
2 \ b7 i,
9] \ "x\/’ 7 /’ — Algorithm
NN - e s Simulation
4 — 1 1
7500 8000 8500 9000 89500 10000 10500
— 4
E /f\
s 2
E=
©
> / \ \
3 0 - L
[
®
= 2 . S
Critical curve
7500 8000 8500 9000 9500 10000 10500

Distance covered [m]

Figura 6.15.- Modificacion de la estrategia para evitar el vuelco.
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En la figura 6.16 se muestran los datos procedentes del sistema de telemetria,
correspondientes a la grabacién de velocidades en las distintas vueltas de la prueba, y su
comparacion con las velocidades simuladas, donde se puede apreciar la estrecha relacién
entre el modelo y la realidad.

12 - R
10 g 1
)
€ 8
=
[
2 s
» E ' I
4 _
2 |
0 5 10 15 20 25
'
Distance covered [kim]
12 —
10 'y - - —
WA
— — 4 L ra
T P, § ‘f ¢ g
£ N AR
- i)
2 L
o % R
S 6 4 7
7] N ¥
4 '" | == Race M
worere - Simulation
[l | -
2
7500 800C 8500 9000 9500 10000 10500

Distance covered [m]

Figura 6.16.- Comparativa entre velocidades reales y simuladas en una vuelta al circuito de Nogaro.

En conclusidn, con esta estrategia de carrera obtenida mediante optimizacién,
lograron reducir el consumo, obteniendo una marca aun mejor que la prevista en las
simulaciones, y reduciendo en un 7% el consumo con respecto al medido mediante la
estrategia de “stop and go” (figura 6.17).

H; consumption Equivalent consumption
[g] [knv/liter of gasoline]
Simulation 1.79 3,768
Real race 1.75 3,836
Stop-and-go strategy ~ 1.92 3,514

Figura 6.17.- Comparativa entre consumo simulado, real y mediante estrategia “stop and go” en el circuito de
Nogaro.
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6.2.- SIMULATION OF THE PERFORMANCE OF AN EXTRA-LOW FUEL CONSUMPTION
VEHICLE [Figueiredo, 2002 ].

Pedro de Figueiredo, profesor de la Universidad de Coimbra, propone un método para
predecir el consumo muy diferente del tratado en el anterior apartado. El algoritmo que
desarrolla esta basado en un método integral energético. Su primera versién data de 1998,
antes incluso de la construccion del vehiculo con el que participarian por primera vez en la
Shell Eco-Marathon de 1999, en el circuito de Paul Ricard (Francia). En un principio se
desarrollé con la idea de que sirviera de guia de disefio, simulando el comportamiento del
vehiculo de bajo consumo, identificando de esta forma los parametros fisicos criticos para
conseguir una buena marca. En la figura 6.18 se muestra el “Eco Vehiculo”, perteneciente al
equipo formado por profesores del Departamento de Ingenieria Mecdanica de esta universidad.

Como citdbamos en el parrafo anterior, el algoritmo estd basado en calculo integral
energético. Tiene en cuenta dentro de cada punto de la topografia del circuito:

e Energia cinética del vehiculo.

e Energia potencial del vehiculo.

e Energia disipada por rozamiento a rodadura.

e Energia disipada por la resistencia a rodadura en curvas.

e Energia disipada por el rozamiento aerodinamico.

e Energia disipada en la frenada.

e Trabajo realizado por la fuerza motriz generada en el motor.

Para el modelado de las curvas de par y consumo especifico del motor utiliza funciones
ajustadas mediante polinomios.
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6.2.1.- Algoritmo.
Cuando el vehiculo se desplaza desde un punto i del circuito a un punto i+1 hay un

cambio en la energia total del vehiculo que es igual al trabajo de las fuerzas no conservativas
actuando sobre el mismo. Este cambio se expresa analiticamente por la ecuacién (1):

Ei+]_Ei ZZF,'X(EM_E,') (1)
j=1

En la energia total del vehiculo se consideran la energia potencial, cinética debida al
movimiento lineal del vehiculo y cinética debida a la rotaciéon de las ruedas:

1 A 4 2
E =Mgh+=My  +=| Y1  ——= 2)
p. 2|93 D .C
w,k
Donde:
g es la aceleracién de la gravedad (9.8 m/s?).
h; es la altitud del punto i del circuito en m.
1, es el momento de inercia de cada rueda respecto a su centro de rotacién en kg - m*.
D, es el diametro de cada rueda en m.
M, es la masa total del vehiculo mas la del piloto en kg.
v; es la velocidad del vehiculo en el punto i en m/s.

Las fuerzas no conservativas consideradas en la ecuaciéon (1) son la resistencia a
rodadura, la componente de la fuerza de resistencia aerodindmica paralela al eje longitudinal
del vehiculo, la fuerza de resistencia a rodadura debida a las curvas, la fuerza de frenado y la
fuerza motriz generada por el motor y transmision. Todas estas fuerzas son paralelas al
desplazamiento del vehiculo.
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El médulo de la resistencia a rodadura en un punto i es dado por ecuacion (3):

2

v, .
|FR’,,| =C, M, g|cosa,(cos S, +R;sm B) 3)
i
Donde:

C es el coeficiente global de resistencia a rodadura en el punto i.

R; es el radio de la curva en el punto i del circuito expresado en m.

o; es el dangulo de inclinacidn longitudinal de la pista expresado en radianes

6; es el angulo de peralte de la pista en radianes.

En el cdlculo del coeficiente de resistencia a rodadura global en la ecuacién (4), son
considerados 4 términos correspondientes a:

e Resistencia a rodadura de las ruedas.

e Resistencia a rodadura debido a los momentos que actlan sobre cada eje,
generados por la resistencia aerodinamica de cada rueda.

e Resistencia a rodadura de los rodamientos de cada rueda.

e Resistencia a rodadura del sistema de embrague.

3
Cr.i = CrT + Zcr.eq.u;/‘,i (4)
J=1

Todos los coeficientes correspondientes a esas resistencias fueron medidos
experimentalmente. El coeficiente del momento de friccidn aerodindmico depende
evidentemente de la velocidad tangencial de las ruedas y fue determinado mediante una
regresion por el método de los minimos cuadrados, de los datos tomados experimentalmente.
El polinomio de 22 grado obtenido corresponde a la ecuacidn (5), donde los valores de los
coeficientes a;se pueden ver en la figura 6.19.

T

2
i =GV T4V 4, (3)

2T, ..
f.owiii (6)

(& Y=
r.eq,wj,i
D M .g
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El médulo de la componente del arrastre aerodindmico paralela al desplazamiento del
vehiculo en un punto i, Fa,; se determina mediante la ecuacién (7), donde se admite la
inexistencia de viento, lo que indica que el aire no tiene movimiento relativo con respecto al

suelo.
- B 1 )
FA.\',[ - C\IA)‘ Epuvi (7)
Siendo:
C, el coeficiente de arrastre aerodinamico.
As el érea frontal del vehiculo en m®.
Pa la densidad del aire en kg/m3.

El mdédulo de la fuerza radial que afecta a las ruedas en el plano de la pista, cuando el
vehiculo estd tomando una curva en un punto i, Fy; se calcula mediante la ecuacién (8) donde

Bies el angulo de peralte de la curva en un punto i y R; es el radio de la curva en ese mismo
punto.

F,|=|M,s fR—é;f—sin . (8)

i

El mdédulo de la resistencia a rodadura durante una curva en las ruedas en un punto i,
Frcp,i, e calcula mediante la ecuacién 9 donde C, es la compresibilidad de la rueda en curvas
expresada en (N/rad).

.
C

(21

9)

|F'/‘c1).i = |FY.i’81n
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La fuerza de frenado debido a la accién de los frenos en un punto i se designa por Fp;, y
el médulo de la fuerza motriz en un punto i, Fp; es calculada mediante la ecuacién (10).

- 205 .77
bi“tr'ltr
|F,| = (10)
DH'
Donde:
T, es el par medido al freno del motor en N-m.
fer es la relacion de transmision.
Ner es el rendimiento de la transmision.

Sustituyendo las expresiones anteriores en la ecuacion (1), queda escrita como la
ecuacién (11):

E,-E = (_‘ﬁR.i’_|ﬁA.\-.i’_‘ﬁTCD,i|_|ﬁb,i +‘FP,1‘|XS1'+1 _Si)

(1D

La energia total gastada en una vuelta al circuito considerando que la velocidad del
vehiculo al finalizar la vuelta es la misma que al principio es igual a la suma de los trabajos de
las fuerzas no conservativas y se calcula mediante la ecuacién (12).

n—1

E/up = Z(FR,f +F,+ Frep; + Fy, )(Si+l_si) (12)

1=
Esta energia consumida por los trabajos de las fuerzas no conservativas debe ser
reintroducida por la acciéon del motor y la transmisién.

La energia aportada por el sistema motriz en un desplazamiento (S;; - S;) se calcula
mediante la ecuacidn (13):
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2T, .i,.1m,. (S, —S;
EI”- — b.i“tr 771/( i+1 1) (13)
’ D

w

El trabajo producido por esta fuerza motriz en un desplazamiento (S;.; - S;) del vehiculo
puede ser determinado mediante la ecuacién (14):

2T, i, .(S.., —s.
W/,.i — b,i Ill()1+l 1) (14)

w

El término de esta ecuacién T, correspondiente al par del motor fue medido
experimentalmente como funcién de la velocidad de giro del ciglienal y fue ajustado mediante
una curva polindmica donde T, estd expresado en (N-m) y nenr.p.m:

T,

b,i

3 p
=dypn; tdypn, tapn; +dyy

La masa de combustible consumida en un desplazamiento (Si; - S;) del vehiculo
cuando el motor esta en marcha se calcula mediante la ecuacién (15):

W, [1]xbsfe [g/xkW.h]
m, lrel= = s

De una forma similar a la funcién que dictamina el par motor, el término de esta
ecuacion bsfc;, correspondiente al consumo especifico fue medido experimentalmente como
funcién de la velocidad de giro del cigliefial y fue ajustado mediante una curva polinédmica
donde bsfc estd expresado en gr/Kw-h y nen r.p.m:

b _ 3 2
sfe; = Ay F Aoy Ny + Qg 1+ Gy,
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6.2.2.- Resultados y conclusiones.

La tabla representada en la figura 6.19 tiene los valores de los datos correspondientes
a las constantes y coeficientes utilizados como entradas a las ecuaciones expuestas en el
apartado anterior. Representan las condiciones mds favorables que se presentaron en 182
edicidn de la Shell Eco-Marathon en el afio 2002.

M, kg 433 N /M 98.757

M, kg 45.0 Pa!Pa 1.0024E+5
M, Ikg 88.3 oy /(kg/m®) [ 750

Aslm® 0.359 Qo Uoro | 2.2532E-4
G 198 Apwn A1w2 | 7.1364E-4
b -0.50 Aot Aoz | -1.5720E-4
L/m 2.650 A3 2.4807E-4
T,/K 301.15 ). 1.1523E-3
T, /K 308.65 Bl 6.3394E-3
Cyr 0.00161 asr 0

D, /m 0.498 oy -5.857E-8
1, /(kg.m%) 0.046 arr 6.329E-4
i 15.81 dor -4.976E-1
T 0.97 Ussite 6.262E-9
C, /(N/rad)  |22000 s -8.276E-5
v /(km/h) 27.29 Ay 3.149E-1
Tt /M) 93.097 Aopsse 2.430E+1

Figura 6.19.- Tabla con los datos de entrada para simulaciones

En la figura 6.20 se puede apreciar la evolucién de la altitud topografica medida desde
la linea de meta en el circuito de Nogaro. De acuerdo a ella la maxima pendiente que se
presenta esta entorno al 3% de bajada en el tramo que va de los 1100m a los 1230m aprox.

99.0 .
98.0 [ /f ‘\
£ 970 | (
st /U
A AV AN
< 95.0 ;\/, 0 A .
i \ /
94.0 [ y pans
93.0:""""""""'l1llllluu.....
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Distance /m

Figura 6.20.- Evolucion de la altitud en el circuito de Nogaro.
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En la figura 6.21 se detalla la informacion relativa a los radios de curvatura y angulos
de peralte de las mismas correspondientes al circuito de Nogaro.

250 T T TIIITT 7 0.10
— Curve Radius ] &
g 200 r|f||—Curve Banking Angle 1 1008 @
@ <
] Fl 4 0.06
2 150 o _g’u
B J004% B
o 100 [ a8
g 1 1002,
il ] =
o " ]
=0 mly — 30003
0 1 1 1 1 1 1 1 ] _002
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Distance /m

Figura 6.21.- Informacion topogrdfica relativa a los radios de curvas y dngulos de peralte del circuito de Nogaro

La figura 6.22 representa los datos que arrojaron las simulaciones, donde se puede ver
claramente los puntos donde el motor realiza las arrancadas, con el par proporcionado en cada
momento y la velocidad instantanea del vehiculo para todos los puntos de la vuelta al circuito.

45 ¢ O 1 1.40
40 E 1 1.20
- 35 1 1.00 o
Q= 1060 5 2
w=25FE 1 & L
o E £ 1040 o %
0 § 20 E 1020 £
< 15 E 1000 &6
) = 0.00 -
= 10 E | — Maximum Cornering Speed /(kmh) | 1 g o) w
E — Vehicle Speed /(kmvh) - :
S E === Engine Brake Torque /(N.m) 1 -0.40
0 B i -0.60

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Distance /m

Figura 6.22.- Prediccion de la velocidad y par suministrado durante una vuelta al circuito.

Se aprecia la tendencia en estas simulaciones a entrar a las pendientes descendentes
a una velocidad minima para aprovechar posteriormente la pendiente para acelerar. Esto
parece ser una constante dentro de las estrategias de “stop and go”. Reforzando esta hipédtesis
vemos que se hace una arrancada muy pequefia antes del punto 1500m donde comienza otra
pendiente descendente. Una arrancada muy larga en ese punto hubiera desperdiciado gran
cantidad de energia.
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La figura 6.23 representa los datos que arrojaron las simulaciones acerca de la
evolucién de las fuerzas no conservativas que actlan sobre el vehiculo. Podemos destacar que
la resistencia a rodadura en curvas puede llegar a ser bastante importante, igualando en
algunos casos al arrastre aerodindmico, como por ejemplo alrededor de la distancia 2700m.
Por tanto, seria un error despreciarla como en el simulador del ETH. De acuerdo a estos datos,
implementaremos en nuestro simulador un mdédulo para el calculo de esta resistencia de cara
a hacerlo mas preciso.

Distance /m
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
0.0 ¢ m
05 F
1.0 E
z 15
8 20 F
L 25
-3.0 — — Roliing Resistance Force
35 _ — Aerodynamic Drag Force
40 - —Tire Cornering Drag Force

Figura 6.23.- Prediccion de la evolucion de las fuerzas no conservativas que actuan sobre el vehiculo.

Por dltimo la tabla mostrada en la figura 6.24 muestra la comparativa entre la
prediccidn realizada por las simulaciones y los datos obtenidos durante la prueba.

Actual Performance Results /(km/1) 1734
Simulation Performance Results /(km/1) 1982
Actual/Simulation Performance Ratio 0.8748

Figura 6.24.- Comparativa entre kilometraje simulado y real

Segun los datos expuestos en la tabla 6.24, la diferencia entre la calidad de la
prediccién se puede tomar en torno al 87%. Como se puede apreciar, las simulaciones son
ligeramente optimistas El autor del articulo atribuye esta diferencia a varios factores:

e Lano consideracion del efecto del viento en las simulaciones.
e La diferencia de temperaturas entre las pruebas del motor vy las condiciones

durante la prueba, que en el caso de la prueba son mas bajas aumentando el
consumo especifico.

e Lla viscosidad del aceite que al ser la temperatura de funcionamiento menor crece
aumentando las pérdidas por rozamiento viscoso del mismo.
e Lainevitable discrepancia entre la estrategia previstay la que realiza el piloto.

e Pequefios deslizamientos de los neumaticos por el comportamiento dindmico de la
transmision.
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7.- MODELO MATLAB DEL VEHICULO.

En este capitulo se hara una breve descripcion de los blogues en los cuales se
compone el modelo del vehiculo. Posteriormente en el capitulo 8, se hara una descripcidon mas
detallada de la dindmica del vehiculo y de los factores tenidos en cuenta a la hora de la
creacién de los distintos bloques.

La razén del modelado del vehiculo no es otra que la de simular el comportamiento
dindmico del mismo para proporcionar una estimaciéon del consumo de combustible. Por
definicion, un modelo es falso, ya que no representa correctamente la realidad, sino sélo una
parte de ella. Este hecho nos plantea una cuestion: iqué precision debemos alcanzar en el
modelo? Por una parte, si el modelo es muy preciso serda muy complicado su uso y requerira
mucho tiempo para simular la prueba. En oposicidn con esto, si es muy simple, la diferencia
entre los datos que nos arroja y la realidad sera excesiva, llevandonos a conclusiones erréneas.
Han sido varias las simplificaciones hechas en este modelo (ver apartado 7.1), aunque todas
ellas han sido escogidas con cuidado para no reducir sustancialmente su robustez.

Una de las ventajas de la utilizacion de Matlab/Simulink, es la facilidad con la que se
puede crear un modelo relativamente complejo como el que nos ocupa de una forma muy
intuitiva. Con sélo arrastrar y conectar blogques podemos hacer en minutos un trabajo que
mediante programacion escrita nos llevaria horas o incluso dias.

Si bien en cualquier lenguaje de programacidn necesitariamos crearnos (o buscar en
alguna libreria) la mayoria de funciones matematicas y afiadirlas en nuestro cddigo, en Matlab,
al ser un software creado especificamente para el mundo cientifico, se dispone de vastas
librerias de funciones preparadas para ser llamadas dentro del codigo de nuestro programa.
Sélo hay que hacer una breve busqueda por la ayuda para determinar los parametros de
entrada de las mismas y utilizarlas. La utilizacién de este software nos ahorra gran cantidad de
trabajo, ya que nos permite centrarnos Unicamente en la resolucion de nuestro problema, sin
perder tiempo intentando “reinventar la rueda”.

Podria parecer que la ejecucidn de un programa creado en Matlab seria mas lento que
el mismo creado en otro lenguaje habitual como C++, C#, VB,...,, ya que en el 22 caso, sdlo
tendriamos nuestro programa cargado en memoria, mientras que el 12 ademds de nuestra
creacidn, estard cargado Matlab consumiendo recursos. Dependiendo del caso esta afirmacién
podria ser cierta, pero en casos en los que abunde el trabajo con matrices, Matlab es mucho
mas rapido ya que es lenguaje muy optimizado para este tipo de calculos, con unos algoritmos
muy eficientes. Nuestro caso no es una excepciéon y como veremos en el caso de la
optimizacidn con algoritmo genético, las matrices de la poblacién de individuos que manejara
el programa pueden llegar a ser inmensas (del orden de 500 x 400 o superiores).

De cualgquier modo, este modelo es susceptible de ser ampliado y mejorado en futuras
versiones del mismo, debido a la modularidad con la cual serad construido mediante diagramas
de blogues en Matlab/Simulink.
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7.1.- SIMPLIFICACIONES REALIZADAS EN EL MODELO.

Las simplificaciones que hemos realizado a la hora del modelado matematico han sido

las siguientes:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Supondremos que el vehiculo gira por el circuito en todo momento por el
centro de la pista. De este modo no tendremos en cuenta la trazada que el
piloto en la realidad haga en las curvas. Esta simplificacién es necesaria
para que el camino que realice el vehiculo coincida con la trayectoria del
circuito introducido. De otra forma seria muy complejo el calculo de los
radios de curvatura de la trayectoria en los diferentes puntos.

El centro de gravedad en nuestro modelo estard situado a ras de suelo, y
de esta forma evitaremos independizar el cdlculo de rozamientos distintos
dependiendo de si la rueda se encuentra en el interior o exterior de la
curva.

A efectos de calculo aerodindmico sélo contemplaremos el efecto frontal y
posterior de empuje del viento. Los efectos laterales serdn despreciados,
ya que soélo contribuirian a modificar ligeramente la carga de los
neumaticos contra el suelo.

Debido a los desniveles tan pequeios con que cuentan la mayoria de
circuitos, mantendremos constante el valor de las normales Unicamente
para el cdlculo de rozamientos de neumaticos y rodamientos de la rueda.
A este respecto se realizaron pruebas con el simulador que indicaron la
aptitud de esta modificacién. Si bien la diferencia de valores de
kilometraje obtenidos entre ambos casos era despreciable, el ahorro en
tiempo de cdlculo fue sustancial. S6lo tendremos en cuenta este desnivel
para el calculo de la fuerza de subida o bajada por desnivel del vehiculo.

No incluiremos la influencia de las condiciones meteorolégicas en el
rendimiento del motor, al no tener pruebas realizadas en banco de
potencia para distinta temperatura ambiente, humedad y presidon
atmosférica. Tampoco se ha tenido en cuenta la pequefia caida de
prestaciones que sufre el motor cuando se calienta en exceso durante la
prueba.

Se utilizard un rendimiento fijo del sistema de transmision independiente
del régimen de giro del mismo, al no disponer en el momento de
realizacion de la tesina de las curvas de rendimiento de la misma.
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7.2.- BLOQUES PRINCIPALES DEL MODELO.

Los blogues principales de los que consta el modelo son los siguientes:

1) Modelo general: El modelo general Simulink es el bloque que engloba a todos
los demas modelos que describiremos a continuacién. Hay dos variantes en
funcién de si va a ser utilizado por el algoritmo genético bdsico o por el avanzado
gue se describirdn en el apartado 9. Sus salidas son el tiempo utilizado para la
simulacion, el n? de arrancadas efectuadas por el vehiculo, el consumo del motor
durante la simulacidn, la velocidad y espacio recorrido.

Figura 7.1.- Modelo general Simulink.

2) Modelo de arranque: Podemos definir este bloque como el “cerebro” de
nuestro sistema. Es el que define mediante los pardmetros establecidos y sus
entradas, los puntos de arrancada, asi como su duracidn o criterio de parada del
motor. Existen varios bloques de modelo de arranque para las diferentes
estrategias de optimizacién escogidas: estrategia con un Unico rango 6ptimo de
velocidades, estrategia con velocidades maximas y minimas dependientes del
punto del circuito, estrategia de arranque y parada por punto kilométrico en lugar
de la velocidad... Genéricamente sus entradas seran la velocidad y el kilometraje
recorrido en el circuito y su salida sera una sefial binaria que indicara la parada o
arranque del motor. En la siguiente imagen mostramos uno de estos bloques:

Figura 7.2.- Modelo de control de arranque del motor del vehiculo.
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3) Modelo del motor: En este diagrama quedaran definidas las curvas de par y

consumo especifico del motor. Este bloque toma como entradas la velocidad

actual del vehiculo y la sefial binaria de arranque procedente del sistema de

arranque. Su utilidad reside por un lado en contabilizar el consumo durante la

simulacion y generar el valor del par de torsién dependiendo de la velocidad con

el cual alimentaremos el siguiente diagrama de la transmision.

Pe
(VXRT)(pi"0.48)

[
L

/Y

Curva par motor (N m) varpm

por cads amanaue

Figura 7.3.- Modelo del motor del vehiculo.

4) Modelo de la transmision: Este diagrama es muy simple debido a que nuestro

vehiculo cuenta con solo una sola velocidad cuya relacién de transmision es fijada

previamente a la prueba. Toma como entrada el valor del par generado en el

sistema del motor y da como salida la fuerza de impulso lineal del vehiculo.

~| e =|< (0/2) NG

1 ;| RT

Par en eje de rueda Fomiza linsal Fuerza lineal

Eficiencia 1/Radio de rueda

Figura 7.4.- Modelo de la transmision del vehiculo.
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5) Modelo general del circuito: Este bloque toma como entrada la fuerza lineal

proveniente del sistema de la transmision. Mediante esta fuerza lineal se puede

calcular la aceleracion y velocidad del vehiculo en cada momento, teniendo en

cuenta el punto del circuito en el que nos encontramos. Es dentro de este

diagrama donde se incluyen las pérdidas por rozamiento a rodadura, friccion

aerodinamica, y el esfuerzo o impulso que afecta al vehiculo dependiendo del

desnivel de la pista.

Velocided E
5 .
e e n® vuelts e
527 K- ’z\ Efecto
Figura 7.5.- Modelo general del circuito con las distintas fuerzas de arrastre que se presentan.
6) Modelo de topografia del circuito: Este bloque estd anidado dentro del
anterior para una mayor claridad y modularidad. En él se establecen las
caracteristicas topograficas del circuito: curvas, desniveles y la direccién vy
velocidad del viento reinante durante la prueba.
E d IW R
A I
> >
N :

° vuelts

Figura 7.6.- Modelo de topografia del circuito, con desniveles, curvas y accion del viento.
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8.- DINAMICA DEL VEHICULO

En este apartado estudiaremos las distintas fuerzas que actian sobre nuestro vehiculo
para poder realizar un correcto modelado de su dindmica. Hay 4 fuerzas principales que actuan
sobre un vehiculo en movimiento: la fuerza de aceleracién y otras 3 que se oponen al
movimiento del vehiculo debido a:

e Arrastre aerodinamico.
e Resistencia a rodadura.
e Resistencia debida a desniveles.

Las fuerzas debidas al arrastre aerodindmico y la resistencia a rodadura son pérdidas
puras, mientras que las fuerzas debidas a resistencia por desniveles y por aceleracidon son
conservativas con la posibilidad, al menos en parte de ser recuperadas. La regla general
sostiene que cuanto menores sean las fuerzas de arrastre, menor sera el consumo de
combustible. Llamamos arrastre a la fuerza longitudinal de retencién generada por la
resistencia a la rodadura, aerodinamica, desnivel del circuito o aceleracion del vehiculo.

El origen fisico de estas fuerzas y las hipdtesis acerca de su modelado han sido
ampliamente descritas en la literatura y por tanto no profundizaremos en ello. Sin embargo, si
realizaremos un pequefio resumen de cada una de ellas, para dar una idea general del
problema que nos ayudara a comprenderlo mejor para su modelado en Matlab.
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8.1.- RESISTENCIA A RODADURA DE LOS NEUMATICOS

La fuerza a resistencia a rodadura de un neumatico, cuando rueda sobre superficies
duras proviene principalmente de la deformacién de éste sufre y del comportamiento del
material. Esta deformacidn produce una disipacidn de energia que representa el 90% del total
de la resistencia a rodadura. El 10% restante se debe principalmente al arrastre aerodinamico
producido en la rueda por el “efecto ventilador”. Cuando se habla de vehiculos de bajo
consumo, este porcentaje es practicamente despreciable debido a las bajas velocidades a las
que se mueven estos vehiculos.

DIRECTION OF TRAVEL

9195 60R75

FRICTION FORCE (ACCELERATING)
AN

FRICTION FORCE (BRAKING)

— .
== A"~ CONTACT PATCH

NORMAL FORCET

Figura 8.1.- Origen de la resistencia a rodadura de un neumatico.

La histéresis del material del neumatico representa la mayor contribucion a esta
resistencia a rodadura. Esta histéresis surge cuando la carcasa del neumatico se deforma,
causando una distribucién asimétrica de las reacciones en el suelo (figura 8.1.). Debido a la
naturaleza visco-elastica del material del neumatico, esta distribucion de presiones en el suelo
es siempre superior en la parte frontal del drea o huella del neumatico en el suelo. La energia
necesaria para la compresion de la parte frontal de la huella del neumatico, no es recuperada
completamente en la expansion de ésta, una vez que va desapareciendo el contacto en la
parte posterior.

Los principales parametros que afectan al coeficiente de resistencia a rodadura son:

1) Construccion del neumatico: Los neumaticos de estructura radial, ya sea para
vehiculos de pasajeros o para vehiculos pesados, tienen un coeficiente de
resistencia a rodadura mas bajo que los de estructura diagonal debido a la
orientacién de la carcasa, que hace trabajar de diferente forma al material. De
igual forma, los neumaticos “tubeless” son mds eficientes que los que
incorporan recamara, debido a que eliminan las pérdidas de energia por
deformacién de la misma y por los microdeslizamientos que aparecen durante
el movimiento del vehiculo entre la carcasa y ella.
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2)

3)

4)

5)

Materiales: La goma natural tiene un mejor comportamiento mecanico a la
histéresis que la goma sintética y por tanto proporciona un coeficiente de
resistencia a rodadura mas bajo. Los refuerzos interiores de la goma, que
ayudan a resistir mejor el desgaste y hacerla mas rigida pueden ser de carbono
o de silice, esta ultima con menor coeficiente a rodadura.

Presion de inflado: En general, excepto en suelos muy blandos como arena,
cuanto mayor es la presion de inflado, menor es la resistencia a rodadura. A
altas presiones la deformacion de la rueda es menor, aunque no hay que
olvidar que el riesgo de reventar o pinchar el neumatico es siempre mayor y
ello puede acarrear el abandono de la prueba.

0.00100f

0.00098 AN
0.0009 AN
0.00094 \\
0.00092 \
0.00090

0.00088 \
0.00086 N\

0.00084
0.00082 T

Coefficient of rolling resistance [-]

0.00080'
4 42 4.4 4.6 4.8 5 5.2 5.4 5.6 5.8 6

Inflation pressure [bar]

Figura 8.2.- Coeficiente de resistencia a rodadura del neumdtico Michelin 45-75R16.

Temperatura: Afecta de dos formas al comportamiento del neumatico. Altas
temperaturas favorecen una elevacién de la presién interior, disminuyendo
por tanto la resistencia a rodadura, pero por el contrario también actta sobre
el material que se vuelve mds blando y deformable. Por tanto existe una
temperatura éptima de funcionamiento del neumadtico y tanto si nos
encontramos por debajo, como por encima de ella, la resistencia a rodadura
aumenta.

Condiciones del asfalto: Un asfalto demasiado aspero, provocard una mayor
deformacién en la zona de la huella del neumatico aumentando su resistencia
a rodadura. En este aspecto un asfalto mas liso es preferible. Se estima que el
coeficiente de resistencia a rodadura en asfalto nuevo es un 33% mayor,
mientras que en asfalto viejo pulido puede llegar a ser un 12% mas bajo.
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La fuerza de arrastre debida a la resistencia a la rodadura se puede obtener utilizando

la siguiente ecuacion [Santin et al., 2007]:

Fp=f,"M-g

Donde f,representa el coeficiente de resistencia a rodadura, M la masa del vehiculo en

kg y g la aceleracién de la gravedad en m/s>.

En la siguiente tabla podemos apreciar distintos valores del coeficiente de resistencia

rodadura para varios neumaticos:

TIPO DE NEUMATICO f,
Neumatico de vehiculo sobre asfalto 0.013
Neumatico de bicicleta 0.006
Michelin 44-406 de estructura diagonal para | 0.0024
vehiculos de bajo consumo

Michelin 45-75R16 de estructura radial para | 0.00081

vehiculos de bajo consumo
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8.2.- RESISTENCIA A RODADURA DE RODAMIENTOS DE RUEDA.

La resistencia a rodadura generada por un rodamiento puede ser obtenida mediante la
siguiente ecuacioén:

Ol &

Fp=p Mg

Donde:

u es el coeficiente de friccion del rodamiento (adimensional). En nuestro caso tiene un
orden de magnitud de 0.0015 [Santin et al., 2007].

M es la masa del vehiculo incluyendo el piloto (kg).
d es el diametro interior del rodamiento (m).
D es el diametro de la rueda (m).

g es la aceleracion de la gravedad (m/s?).

El coeficiente de friccion del rodamiento depende del tipo utilizado. No llega a
representar mas del 1% del arrastre total (incluidos todos los tipos). El valor que se ha indicado
mas arriba es vdlido para un rodamiento correctamente montado, propiamente lubricado y
para rodamientos no sellados.
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8.2.1.- Implementacion en Matlab de las pérdidas por rodadura.

La parte de nuestro modelo matemdtico donde se evalla la resistencia a rodadura de
neumaticos y rodamientos de los mismos es dentro del diagrama de bloques “Circuito”. En la
siguiente figura podemos apreciar resaltados los bloques correspondientes a la

implementacion.

Velocidad Espacio
Rozen
> [ > recorido
|| Componente "y" de incinacién >
Integratort
Mxg
n* vuelta
D _/)_,b N[ f N n°voeits
3 s
Fuerza A \—‘l Velocidad Efecto
1Mass Integrator
Fuerza debida

Circuito 2 desniveles

Pérdidss roz. aerodinamico

Ea
Vel lineal + viento

Elevamos A2 sopls g +
— Add1
>
e 2 Pérdidss roz. a rodadura
Add2 Cie roz rod X2 ruedas
vas

Figura 8.3.- Pérdidas por rozamiento a rodadura en nuestro modelo Matlab.

Se ha hecho uso de un bloque “const” donde introducimos las constantes
correspondientes a masa del vehiculo, coeficientes de friccién de neumaticos y rodamientos,...
asi como todos los datos necesarios para el calculo. Posteriormente se afiade una ganancia de

valor 3 para evaluar las pérdidas en las 3 ruedas.

r 3
EJ Source Block Parameters: Cte roz rod E

Constant

Output the constant specified by the 'Constant value' parameter. If
'Constant value' is a vector and 'Interpret vector parameters as 1-D' is
on, treat the constant value as a 1-D array. Otherwise, output a matrix
with the same dimensions as the constant value.

Main | Signal Attributes ]

Constant value:

1/3 * (mu*Mv*g*d/D) + (fr*Mv*g)|

[¥] Interpret vector parameters as 1-D
Sampling mode: | Sample based

Sample time:
inf

(2 ok | [ cancel |[ help |

Figura 8.4.- Parametros del bloque “const” que representa el valor del arrastre por rodadura en cada neumadtico.
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8.3.- RESISTENCIA A RODADURA DEL NEUMATICO EN LAS CURVAS

En el apartado 8.1 se introdujo la nocidn de resistencia a rodadura en los neumaticos.

Esa hipdtesis sélo es cierta cuando el vehiculo se desplaza por una linea recta, que aunque

depende de los circuitos, en la mayoria de los casos representa menos de los 2/3 del total de la

manga. Durante el otro tercio de la manga, el vehiculo se encuentra trazando curvas. Este

cambio en la direccién del vehiculo tiene también un coste energético.

Estas pérdidas por rozamiento tienen su origen las fuerzas en direccidn axial que ejerce

el neumatico sobre el asfalto para hacer posible el giro. Estas fuerzas, afiaden una deformacién

extra el neumatico, aumentando por tanto la energia disipada en él. Se ha determinado de

manera experimental las fuerzas de arrastre en curva para un vehiculo de bajo consumo de

tres ruedas de caracteristicas similares al nuestro. Podemos ver los resultados en la siguiente
grafica (figura 8.5) [Santin et al., 2007]:

Tire drag [N]

16
35 km/h . i K I l
1} Tri-cycle vehicle model
14 ‘\ Two parallel front steer wheels ]
Michelin 45-75R16
12 Q 40 km/h Wheelbase: 1.5 m L]
% Track width: 0.5 m
% Vehicle mass: 75 kg
10 Coordinates of the CoG in the VFCS: (1, 0, -0.08)
Inflation pressure: 6 bar
30 km/h
8
6
25 km/h
4 e
2 20 kmlh“;
15 km/h
0
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Turn radius fm]

Figura 8.5.- Tabla de fuerzas de arrastre para diferentes velocidades y radios de curvatura del circuito.

Del estudio de esta grafica podemos ver que a velocidades de 15 km/h esa fuerza es

casi despreciable, mientras que el crecimiento exponencial de la misma hace que para

velocidades superiores a 30 km/h y radios de curvatura por debajo de los 40m, los valores son

ya importantes, llegando a superar con creces el valor de arrastre aerodindmico.
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8.3.1.- Implementacion en Matlab de las pérdidas por rodadura en curvas.

La penalizacidn en cuanto a resistencia a rodadura se refiere cuando nos desplazamos

por una curva a una cierta velocidad, queda evaluada en dentro del diagrama de bloques
“Circuito/Circuito” del modelo general. En la figura 8.6 hemos resaltado los bloques
correspondientes a este cdlculo:

2

Velocidad

Espacio recomido

Conv a kmh

Z Roz en curva
Espacio recomido de cads vuelta Tabis rozamientos
curvatura vs velocidad

Curvatura

Rounding

1/Long total Function Long total

o infinitos

z
Efecto viento

b=

. Velocidad viento
Direccién viento

(D
Componente "y de indlinacién

il

Desniveles

D
n° vuelts

Figura 8.6.- Implementacién en nuestro modelo Matlab del rozamiento debido a la curvatura del circuito.

Para la implementacion se han hecho uso de los siguientes bloques:

Ganancia: Para convertir la velocidad a km/h que es la entrada de la tabla
representada en la figura 8.5.

Saturacion: Para evitar entradas en la tabla con valores de radio infinitos al
desplazarnos en recta.

“Lookup table 2D”: Cuyas propiedades son representadas en la figura 8.7, donde
hemos representado en forma matricial los valores principales de las curvas en la tabla
de la figura 8.5. Matlab, tratara estos datos internamente, interpolando entre ellos
dependiendo de la entrada que reciba este bloque.

- S
W Function Block Tabla rozamientos curvatura vs velocidad =)
Lookup2D

Performs 2-D linear interpolation of input values using the specified table.
Extrapolation is performed outside the table boundaries. The first dimension
corresponds to the top (or left) input port.

Main | Signal Attributes

Row index input values: [15:5:40]

Column index input values: [20:10:100]

Table data: 2.41.81.51.21.11;18.59.85.53.52.82.11.81.51.4]

Lookup method: [Interpolallon—E)drapolauon v

Sample time (-1 for inherited): -1

[ ok ][ cancel |[ Help Apply

Figura 8.7.- “Lookup table” del modelo con los datos referentes a las curvas del circuito.
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8.4.- AERODINAMICA

Se estima que la fuerza de arrastre aerodindmica es la responsable de la mitad de la
demanda de potencia en un vehiculo de bajo consumo, cuandac se desplaza sobre asfalto en
llano [Santin et al., 2007]. Basandonos en esta realidad, una aerodinamica de alta calidad en el
vehiculo es esencial para cosechar éxitos.

Basicamente hay dos tipos de arrastre aerodindmico: arrastre aerodinamico por
friccion y por presidn. Un vehiculo en movimiento dentro de un fluido genera ambos arrastres
aerodinamicos. Sus proporciones relativas dependen de la forma del cuerpo y se muestran en
la siguiente férmula:

Fyp= Ffriccién + Fpresién

e Resistencia aerodindmica por friccion: Cuando el aire fluye sobre un vehiculo,

la friccion se genera entre el aire y la superficie del mismo. Se puede afirmar
gue cuando el régimen del fluido es laminar, hay una capa de fluido con
velocidad relativa O con respecto al cuerpo, es decir estd adherida a su
superficie (figura 8.8). A medida que nos alejamos en la direccién a la normal
de la superficie, la velocidad del fluido va aumentando, produciéndose un
esfuerzo de cortadura entre las distintas capas del fluido a diferente velocidad,
que es la causa del arrastre aerodinamico por friccién.

Laminar
|

: Velocity Free Stream
—

| f
[
[ - Boundary Layer

——
Surface of Object

Figura 8.8.- Gradiente de velocidades en flujo laminar.
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o Resistencia _aerodindmica_debida a _la_presion: La distribucion de
presiones sobre el cuerpo del vehiculo produce una fuerza, donde Ia

componente en la direccion del movimiento es la que genera el arrastre
aerodinamico por presion. Existen otras dos componentes que no
consideraremos, que son la lateral y la vertical. El principal origen de esta
fuerza en nuestro caso es provocada por la separacion del fluido (figura 8.9).
Cuando el gradiente de presiones a lo largo de la linea de corriente del
vehiculo se vuelve muy alto, el fluido no puede seguir la superficie y se separa
de la misma. En estas zonas de separacion, la presién es mas o menos igual a la
del ambiente, mientras que en la parte frontal del vehiculo existe una zona de
sobrepresiones. Esta diferencia de presiones entre la parte frontal y la trasera

es la que genera la fuerza de arrastre aerodindmica por presion.

Figura 8.9.- Desprendimiento de la capa limite en un perfil de ala con excesivo dngulo de ataque.

Debido a complejidad de los efectos del aire sobre el vehiculo y para hacer posible su
estudio, principalmente antes de la aparicidon de los ordenadores potentes de la actualidad, se
hace depender estas relaciones de fuerzas en una Unica variable (coeficiente) que permita, de
una forma simple, conocer los efectos que resulten presentes. El valor de estos coeficientes es
determinado de forma experimental en un entorno controlado (por ejemplo, tunel de viento),
en el que se puede conocer la velocidad, la densidad del aire, el area de referencia del
automovil (factor de forma y superficie frontal) y el arrastre y la sustentacién producida sobre
un cuerpo conocido (modelo del sistema).
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También se pueden determinar de forma tedrica, haciendo uso de ordenadores para
resolver las ecuaciones de la mecdnica de fluidos. En la figura 8.10 podemos ver el estudio de
[Jacob, 2010], ex-alumno de este master, acerca de la determinacién por medio de calculo CFD
de los diversos valores que toma el coeficiente C, en nuestro vehiculo para diversos angulos de

ataque del viento (figura 8.10y 8.11).

Angulo | Aream?a considerar | FoF,(N) | GoC, | SC.0SC,
(F=frontal, L=lateral)
0 F 0304 3319 N-F, | 025C, | 0,07SC,
30° F 0304 16,280 N-F, | 123 C, | 0,37 SCx
60° L 1284 46485 N -F, | 083C, | 1,07SC,
90° L 1284 66450 N-F, | 1,19C, | 1,535C,
120° L 1284 4782N-F, | 085C, | 1,10SC,
150° F 0304 16,750 N-F, | 127C, | 0,38SC,
180° F 0304 3305N-F, | 025C, | 0,07SCy

Figura 8.10.- Estudio de los diferentes valores del coeficiente C, para diversos dngulos de ataque del viento.
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Figura 8.11.- Relacion entre valores C,-C,para distintos dngulos del flujo respecto al vehiculo.
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La fuerza de arrastre aerodinamico generada por un vehiculo que se mueve a través
del aire se obtiene utilizando la siguiente ecuacidn [Jacob, 2010]:

1 2
FA=E'P'A'CX'” (1)
Donde:
p es la densidad del aire (= 1.2 kg/m°).

Vv es la velocidad relativa entre el vehiculo y el aire (m/s).

Cx es el coeficiente adimensional de arrastre aerodinamico, y en nuestro vehiculo tiene
un valor de 0.25 [Jacob, 2010].

A es el drea frontal del vehiculo, en nuestro caso 0.304 m>.

El coeficiente C, es sélo valor referencial para conocer el grado de eficiencia de un
perfil aerodinamico determinado, para comparar la eficacia aerodinamica de distintos
automoéviles lo mas apropiado es comparar el valor conocido como AC, , que resulta de
multiplicar C, nuevamente por la superficie frontal de referencia, y esperandose obtener los
valores mas bajos posibles. Asi no sélo se considerara el perfil del vehiculo, sino también su
tamafio, dado que si bien la eficiencia aerodindmica es independiente del tamafio del mévil y
tiene una mayor relacion con la forma y la suavidad de las superficies y transiciones del
vehiculo, el rendimiento real si estard en cierta medida condicionado por el tamafo [Briet,
2009].

Lo anterior significa que el C, de dos vehiculos de muy distinto tamafio podrd ser
similar, pues sélo dependera de la eficiencia aerodindmica de su forma, pero el valor del AC,
estard ligado también al tamafio de dicho mdévil. Todo ello nos dara una referencia que
permitird, en concreto, definir las cualidades aerodindmicas que un vehiculo posee en relacién
a otro.

Como referencia se adjunta la siguiente tabla con valores de AC, para algunas formasy
vehiculos conocidos, algunos suministrados por los fabricantes otros calculados previamente.
[Jacob, 2010]:

Tipo de vehiculo AC,
Bicicleta 0.56
Bicicleta de carretera y ciclista en | 0.30
posicion aerodinamica
Audi A3 (2003) 068
BMW Serie | (2004) 0.65
Vehiculo Eco-Shell Marathon IDF | 0.076
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8.4.1.- Implementacion en Matlab de la fuerza de arrastre aerodinamica.

La parte en la cual hemos implementado en Matlab estas pérdidas por rozamiento
aerodinamico, es dentro del diagrama de bloques “Circuito”, en la parte resaltada con el
recuadro rojo. La entrada que recibe el sistema (figura 8.12) es la velocidad lineal del vehiculo
mas la componente frontal del viento reinante en la pista. Esta entrada hay que elevarla al
cuadrado y multiplicada por los distintos términos de la ecuacién vista en el apartado anterior.
Como salida obtenemos la fuerza de arrastre aerodindmica que sera restada a la fuerza total

que mueve el vehiculo.

Veloadad Espacio

(i 5

/] Componrny G

Integratert Mxg
o vosa————— ()

Velocidad Vetros voeta NGD)
Metros vuelta Fuerzs debids
s desniveles

Figura 8.12.- Fuerza de arrastre aerodindmica debida a velocidad propia y viento en nuestro modelo Matlab.

Para la implementacién se han hecho uso de los siguientes bloques:

e Blogue sumador: La utilidad de este bloque es sumar la velocidad lineal del vehiculo

con la componente del viento que incide paralelamente al desplazamiento del
vehiculo.
e Bloque multiplicador: De la salida del bloque anterior obtenemos el valor de la

velocidad de incidencia relativa del viento con respecto al vehiculo. Tal y como vimos
en la expresién (1), este mdédulo necesita ser elevado al cuadrado. Mediante este
bloque, conseguimos multiplicar la entrada por ella misma obteniendo como salida el
cuadrado de ella.

e Ganancia: La funcién de este bloque es la de multiplicar la ganacia por el valor de una
constante establecida en su interior. Dentro de las propiedades de este bloque
establecemos el valor de las constantes de la ecuacion (1) de la siguiente forma.

W Function Block Parameters: 1/2 * o * S * Cx -
Gain
Element-wise gain (y = K.*u) or matrix gain (y = K*u or y = u®K).
Main | Signal Attributes [ Parameter Attributes
Gain:
1/2*ro*S*Cx
Multiplication: [Element-wise(K.*u) v
Sample time (-1 for inherited):
=1
(?) l oK ] [ Cancel ] [ Help ] Apply

Figura 8.13.- Propiedades de la ganancia presente en la figura 8.12.
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8.5.- ESFUERZO DEBIDO A DESNIVELES

La fuerza inducida por la gravedad cuando conducimos un vehiculo sobre un suelo no
horizontal es conversativa, lo que significa que se opone al movimiento cuando vamos en
direccion de subida, pero lo ayuda cuando bajamos la pendiente. Podemos ver el esquema en

la figura 8.13:

Figura 8.13.- Esquema de fuerzas cuando el vehiculo viaja sobre una pendiente.

Viene dada por la componente axial de la fuerza peso del vehiculo que se calcula por la
siguiente féormula:

Fy=My -g - sina
Donde:
M, es la masa del vehiculo incluyendo el piloto (kg).
g es la aceleracion de la gravedad (m/s?).

sin(a) es el angulo de desnivel (rad).
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8.5.1.- Implementaciéon en Matlab del esfuerzo debido a desniveles.

Para evaluar este esfuerzo, tomamos como entrada al sistema el punto kilométrico del
circuito donde nos encontramos. Con este entrada y mediante una “Lookup table” en la que
previamente hemos introducido los desniveles del circuito en sus distintos puntos, nos dara
como salida la componente axial sinfa), que posteriormente multiplicaremos por la masa total

del vehiculo mas el piloto y por la aceleracién de la gravedad. En los siguientes esquemas se
resalta los bloques correspondientes a este médulo:

2
Velocidad
Metros vuelta
" Espacio recorrido fie cada vuelta | Tabla rozamientos
[&» H N > curvaturs vs velocidad
Espacio recorido - Add ,
Rounding r—r— Para evitsr
Function ANVERE valores de radio infinitos
1/Long total Long total1
o1\ s >
\ L Efecto viento
. Velocidad viento
Direceion viento
> e
W Componente *y" de indlinacién
Desniveles
>

n° vuelta

Figura 8.14.- Implementacion del esfuerzo en desniveles en el modelo.

2 3
Velogidsd Espacio
3 £spaco recod
3 Compoente”y"
Integratort ) . e
= e vuelta
stecto
Veiocidas
Integrator Yelocidad Vetros vueta

Metros vuelts Fuerza debida
2 desniveles

Circuito

Fuerza sdicionsl
por rozamiento en curva

Velocidad inicisl
en vuelts lanzada

Pérdidas roz. serodinémico

. I Pérdidas roz. 8 rodadura
Add2 Cterozrod X3 ruedss
Py

Figura 8.15.- Salida del submodelo en figura 8.14 con la componente “y” del peso debida a inclinacion.
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8.6.- ACELERACION EQUIVALENTE.

La aceleracidn es el esfuerzo de traccion equivalente del vehiculo, menos la sumatoria
de las fuerzas que se oponen a su movimiento. La aceleracién se puede describir, para
movimiento lineal como:

F,
a= q

_MV

Dentro de Matlab se ha implementado en el diagrama “Circuito” (figura 8.16).
Recordamos que la Unica entrada de este gran bloque era la fuerza lineal proveniente del
sistema de transmisidn del vehiculo. A esta entrada y como podemos apreciar en la siguiente
figura, sumamos todas las fuerzas que se oponen o ayudan al movimiento del vehiculo, para
posteriormente dividirlas entre la masa total del sistema vehiculo-piloto y de esta forma
calcular la fuerza lineal equivalente, ya sea positiva o negativa. Esta fuerza sélo tomara valores
negativos cuando el vehiculo se mueva con el motor parado y la pendiente no sea lo
suficientemente descendente como para conseguir aumentar la velocidad del vehiculo.

— D — D

Velocidsd Espacio

Roz en curva

;E {Espaci reconio ¢,

Componente y" de incinacién
o voeta (T ) Mxg

~ e ~ - e vusita

o 3 1> 1 veooias Fee

Fuerza >

Integrator

Velocidad Metros vusita

Integrator

Metros vuelta Fuerza debida

Circuito
a desniveles

Velocidad inicial
en vuelts lanzads

Pérdidas roz. serodinémico

Elevamos *2

Pérdides roz. 8 rodsdura
Add2 Cterozrod X3 ruedss
s

Figura 8.16.- Cdlculo de la aceleracion equivalente del vehiculo en el modelo.

Apreciando la parte resaltada en la figura 8.16 podemos distinguir las siguientes partes
principales:

e Blogue sumador de 3 entradas: Se encuentra situado en la parte inferior del
recuadro resaltado. Su funcién es la de sumar los esfuerzos aerodinamicos, a
rodadura y por desniveles.

e Bloque sumador de 2 entradas: La funcién de este bloque es restar la
equivalente de las fuerzas anteriores, a la fuerza lineal cuando el vehiculo se
encuentra con el motor encendido.

e Ganancia: Sirve para dividir la fuerza equivalente entre la masa para calcular la
aceleracién equivalente del sistema. Estd ubicada a la salida del bloque
sumador anterior.
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Primer_integrador: Integrando la aceleracién, podemos calcular la velocidad
de nuestro vehiculo. Este primer integrador tiene como peculiaridad el tener
como entrada una constante que le indica cual es la velocidad de lanzamiento
a la cual el vehiculo comienza la vuelta al circuito.

Constante de velocidad de lanzamiento: Como hemos indicado en el parrafo
anterior, el primer integrador, para realizar correctamente su funcién necesita
dos entradas, por un lado la aceleracion equivalente y por otro la velocidad de
lanzamiento que supone la condicién inicial de comienzo de la simulacion de la
vuelta al circuito.

Sequndo integrador: Toma como entrada la salida del primer integrador y por
tanto, integrando la velocidad, consigue contabilizar el espacio que lleva
recorrido nuestro vehiculo

En la figura 8.17 podemos ver la proporcidén relativa de las fuerzas de arrastre

principales que frenan el vehiculo:

Fuerza (N)

20

-20
0

Fuerzas de arrastre

T T T T T T T

Rozamiento en curva

: : : : Fuerza en desniveles
)| [ —— s PR ST SO RS U R PR L- Arrastre aerodindmico ||
: : : : : Resistencia a rodadura

I i | i i
100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo (s)

Figura 8.17.- Grdfica con las distintas fuerzas de arrastre que afectan a nuestro vehiculo.
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8.7.- MOTOR.

El motor serd el responsable de generar la fuerza de empuje capaz de superar todas las
fuerzas de arrastre enunciadas anteriormente. El motor que propulsa nuestro vehiculo es de
combustién interna, siendo su combustible etanol. Este tipo de motores alcanzan su maximo
rendimiento cuando la apertura del acelerador es maxima, debido a que la mariposa situada
en el conducto de admisién, a aperturas menores, actia de estrangulador del flujo, haciendo
que la depresién creada en el interior del cilindro no desaparezca en el momento de cierre de
las valvulas de admisién. Esta situacion provoca, que al comenzar a comprimir la mezcla, ya
partimos de un handicap que es la depresién a la cual se encuentra el cilindro. Necesitamos
por tanto, hacer desaparecer esta presién y comprimir la mezcla para que posteriormente sea
inflamada por la chispa de la bujia.

Como el rendimiento de estos motores estd directamente ligado a la relacidon de
compresion, en casos de aperturas del acelerador parciales, la presion en el cilindro no llega a
ser la adecuada, provocando un quemado menos eficiente de la misma. Esta es la razén
principal de que los vehiculos impulsados por motores de combustion interna utilicen la
estrategia “stop and go”, haciendo funcionar el motor durante breves espacios de tiempo, a
maxima apertura del acelerador.

Figura 8.18.- Motor Honda GX25 en su estado original.

El motor que equipa nuestro vehiculo es el Honda GX25 (figura 8.18), el cual ha sido
modificado en aspectos como un aumento de la relacién de compresién para aprovechar
mejor el poder calorifico del combustible, y la sustitucion del sistema de alimentacién original
por carburador, por otro de inyeccidon controlada electronicamente.Los datos que nos
interesan para su modelado son bdasicamente sus curvas de par, potencia y consumo
especifico. Estos datos han sido obtenidos mediante pruebas del vehiculo en banco de
potencia y los mostramos en las siguientes gréficas:

Curva de potencia Cunva de par Curva de consumo especifico

Potencia (Kw)

) \
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Figura 8.19.- Curvas de potencia, par y consumo especifico del motor de nuestro vehiculo.
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8.7.1.- Implementaciéon en Matlab de las curvas del motor.

Toda la parte correspondiente al motor, sus curvas de par y consumo especifico, se

encuentran dentro del modelo Simulink llamado “Motor”, presentado en la figura 8.20. El

bloque recibe como entradas una sefial binaria (0-1) que indica si debe arrancar o parar el

motor y la velocidad, que es utilizada para conocer en todo momento las revoluciones a las

que girara el motor. Genera como salida el consumo expresado en gr de combustible. Esta

unidad sera convertida dentro del cddigo del programa a volumen de combustible.

Amanque

Velocidad

Simula el funcionamiento
del embrague centrifugo

Count
Cnt 0475
Up

Rst

Contador Penalizacién de consumo en gr por cada aranque

A

Curva par motor (N m) vs rpm

Par

Parx rpm

Conversor Kw

> :I' 2600 c
Conversor i Consumo
Pot. (Kw) x cons. e5p.  Integrator

Consumo especifico
(gr/ Kw )

Consumo acumulado por sg

Figura 8.20.- Modelo Simulink del motor.

Apreciando la parte resaltada en la figura 8.20 podemos distinguir los siguientes

bloques principales:

Contador: Su funcién es la de contar el nimero de arranques que se han
producido para penalizar el consumo global con un valor de 0.0475 gr por cada
arranque.

Curva de par motor: La curva de par motor ha sido implementada mediante
una “Lookup-table” que contiene los vectores de par y de revoluciones del
motor.

Curva _de consumo_especifico: Al igual que en el caso anterior la curva de
consumo especifico ha sido implementada mediante una “Lookup-table” que
contiene los vectores de consumo especifico y de revoluciones del motor.

Saturacion para simular embrague centrifugo: Por debajo de cierta velocidad,

el embrague centrifugo actia, manteniendo el n2 de r.p.m. constantes, hasta
gue una vez rebasada, deja de actuar y el coche puede subir de revoluciones a
medida que la velocidad incrementa.

Blogue integrador: Es el encargado de sumar todos los consumos especificos
instantdneos para obtener el total.

Ganancia: Se han incluido varios de estos bloques cuya funcidn en este bloque
es la de convertir unidades.
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9.- ALGORITMOS GENETICOS UTILIZADOS.

Con el modelo ya verificado en las pruebas del apartado anterior, nos dispusimos a

realizar nuestras primeras pruebas de optimizacion mediante algoritmos genéticos, para las

cuales utilizamos el GAToolbox desarrollado en esta universidad por el grupo de Control

Predictivo y Optimizacion Heuristica (CPOH).

Esta toolbox para Matlab estd compuesta por un algoritmo genético genérico que

trabaja con nimeros reales. Tiene un funcionamiento bastante eficiente y su manejo es muy

facil. Consta de los siguientes ficheros principales:

GA.p: Este fichero es el nucleo del algoritmo genético. Su extensidn
corresponde a la de archivos encriptados Matlab. Por lo tanto no puede ser
examinado ni editado. Por esta razdn desconocemos cémo trabaja
interiormente este algoritmo: generacién de individuos, métodos de seleccidn
y cruce...

GAparam.m: En este fichero se establecen los pardmetros para el
funcionamiento del algoritmo genético. Este algoritmo trabaja con
codificacion real y dentro de este fichero podemos establecer:

1) Tamaiio de la poblacion: nimero de individuos o soluciones que se
evaluaran en cada iteracion.

2) Numero de generaciones: es el nimero maximo de poblaciones o
conjuntos de soluciones que se evaluaran hasta el final de Ia
optimizacion.

3) Cromosoma del individuo con rangos: Aqui establecemos tanto el
nimero de genes o variables de cada solucién como su rango (si se
desea).

4) Probabilidad de cruce: De esta probabilidad dependera el nimero de
individuos respecto al total de la poblacién que serdn seleccionados
para la reproduccion. Por defecto este valor esta establecido a una
tasa del 80%.

5) Probabilidad de mutacién: De esta probabilidad dependera el nUmero
de individuos respecto al total de |la poblacidon que seran seleccionados
para mutar alguno de sus genes. Por defecto este valor estd
establecido a una tasa del 10%.

6) Individuos introducidos en la poblacién inicial: Mediante este
pardmetro se permite nos permite introducir los individuos que
deseamos para evaluarlos en la primera generacion. Segun diversos
autores como [Bezdek et.al., 1994], esta heuristica permite una
convergencia mas rapida del algoritmo introduciendo soluciones de
mediana calidad.
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o GAresults.m: En este fichero contiene la funcién que guarda los resultados de
la optimizacidn en la estructura de datos general del algoritmo gaDat.

e GAiteracion.m: Este fichero controla qué mensajes se muestran por pantalla al
finalizar cada generacién. Entre ellos se puede mostrar el mejor individuo, su
cromosoma, la media de la poblacién, la variacién estandar, ...

e (Coste.m: Dentro de este fichero introducimos nuestra funcidon objetivo que
servira para evaluar la bondad de los individuos o soluciones al problema. Hay
que tener en cuenta que este algoritmo sélo minimiza, por tanto, para
problemas de maximizacion deberemos hacer negativa nuestra funcidn
objetivo.

Con los pardmetros establecidos, podemos iniciar la simulacién tecleando la palabra
“ga” en la ventana de comandos de Matlab. Este comando realiza la llamada a la funcion
principal GA.p. En la siguiente tabla se detallan las caracteristicas conocidas del algoritmo. La
mayoria de ellas, como comentdbamos anteriormente son desconocidas al estar su cédigo
encriptado.

CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO

Nombre Algoritmo genético basico del CPOH
Tipo de codificacion utilizada Numeros reales
Operador de seleccion -

Operador de reproduccion -

Operador de mutacion -

Elitismo Utiliza elitismo pero se desconoce su %

Mecanismos de reemplazo -

Criterio de terminacion Por n? maximo de generaciones
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9.1.- ALGORITMO GENETICO BASICO.

En una primera aproximacion al problema de la creacién de un algoritmo genético, se
creyd mas conveniente comenzar con la variante mas simple que se pudiera implementar para
la realizacion de optimizaciones. Esta variante consiste Unicamente en encontrar el rango
6ptimo de revoluciones a las que el motor funcionara durante todas las arrancadas realizadas
en el transcurso de la vuelta al circuito. Esto implica que al constar nuestro vehiculo de una
sola relacidon de transmisién que se fija previamente a la prueba, las soluciones obtenidas
vendran dadas en forma de velocidad minima a la cual se arranca y velocidad maxima, la cual
una vez es rebasada, indica el punto de parada del motor hasta el préximo ciclo.

Este hecho se aprecia en los datos de la simulacién que se muestran en la figura 9.1,
donde se puede distinguir la franja de velocidades en las cuales va a oscilar nuestro vehiculo
durante la vuelta al circuito.

Gréfico de velocidades
T | ! ! T

Velocidad

Velocidad (m/s)
o
T

0 i i I i i i i I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tiempo (s)

Figura 9.1.- Grdfica velocidades frente al tiempo utilizando optimizacion de V_min y V_madax fijas.

Es légico pensar que este tipo de optimizacion, aun siendo mejorable, pueda obtener
buenos valores de kilometraje, en circuitos cuya topografia ni con curvas muy cerradas, donde
ademas de penalizar con una alta resistencia a la rodadura las altas velocidades de paso por
ella, corremos el riesgo de vuelco (factor este que no tiene en cuenta el simulador).

La razdn de esta hipdtesis, es que mediante este tipo de estrategia de carrera, sélo
hariamos funcionar el motor siempre dentro de un rango éptimo de revoluciones, ya que los
motores de explosidn interna siempre alcanzan un valor consumo especifico menor cuando
funcionan en regimenes cercanos al par maximo. Realizando esta optimizacidn para distintas
relaciones de transmisién, estariamos preparados para determinar este rango dptimo.
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9.1.1.- Codificacion utilizada.

La codificacion utilizada en este algoritmo genético es muy sencilla. Como vimos en el
apartado anterior, nuestro problema a resolver consta sélo de 2 variables a determinar:

e Velocidad de arranque del motor.
e Velocidad de parada del motor.

Utilizaremos codificacion por numeros reales, por ser una solucién mas natural al
problema que la codificacién binaria, que en este caso concreto no aportaria ventajas, pero si
dificultaria la labor de programacién del algoritmo genético.

El aspecto general de cada individuo puede ser el siguiente (los valores que aparecen
son aleatorios):

l 6.52 | 1075 |
Velocidad minima Velocidad maxima

El primer gen de cada individuo representard la velocidad minima a la que podra
desplazarse sin poner el motor en marcha y su segundo gen la velocidad maxima a la que
podra desplazarse con el motor en marcha.
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9.1.2.- Generaciodn de la poblacidn inicial.

Una vez establecido el criterio de codificacién de los individuos, pasamos a estudiar el
método de generacion de individuos. Dado que queriamos verificar el buen funcionamiento
del algoritmo, se optd por no incluir ninguna solucién en la primera generacion. De esta forma
podemos analizar la convergencia y o no convergencia del mismo.

Dado que hay ciertos rangos de velocidades a los cuales no es aconsejable hacer
funcionar el vehiculo durante la competicién, podemos limitar los valores que tomaran ambas
variables:

o Velocidad de arranque del motor: Limitaremos los valores de esta

variable entre 6 y 8 m/s que corresponden aproximadamente a 21 —
29 km/h. Velocidades mas bajas de 6 m/s no son aconsejables, ya que
en ese rango de revoluciones el embrague centrifugo no estaria
abierto completamente, provocando deslizamientos y pérdidas de
energia.

e Velocidad de parada del motor: El rango establecido en este caso va

de 8.5 a 12 m/s (aproximadamente 31-43 km/h). Escogemos 8.5 como
minima para que bajo ningln concepto se pueda solapar con alguna
velocidad minima y 12 como maximo, ya que es valor bastante por
encima de la media requerida, y a esa velocidad el motor con la
mayoria de las relaciones de transmisién va girando muy por encima
de su régimen Optimo, consumiendo mucha mas cantidad de
combustible.

En el siguiente esquema vemos los rangos de valores que podra tomar cada individuo:

[6-8] m/s [8.5-12] m/s

——

Rango de vel. minimas. Rango de vel. maximas

La generacién de estos valores es puramente aleatoria y para ello ha sido utilizada la
funcion rand() de Matlab.
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9.1.3.- Funcidn objetivo.

La funcidn objetivo que utilizaremos para evaluar a la poblacién sera el kilometraje
obtenido por cada individuo mediante su simulacién dentro del modelo Simulink del vehiculo.
Para llevar a cabo correctamente esta simulacidon necesitamos introducir el cromosoma de
cada individuo dentro de nuestro modelo y lanzar la simulacién. En este caso, al tener sélo una
velocidad minima y otra maxima, el submodelo “Sistema de arranque” utilizado en este caso
serd el mds simple de los creados. Lo podemos ver en la figura 9.2:

7

Velocidsd Arranque

3
Sslida velocidad

Figura 9.2.- Modelo de arranque para el AG bdsico.

El algoritmo genético, previo a la evaluacion de cada individuo, cambiara los valores de
las constantes V_min y V_max presentes en el modelo de la figura 9.2 por el primer y segundo
gen del individuo respectivamente. Una vez la simulacion del individuo ha sido terminada, se
leen las salidas proporcionadas por el modelo general:

Figura 9.3.- Salidas del modelo general para el AG bdsico.
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La funcidn objetivo serd por tanto maximizar el kilometraje, que es obtenido al dividir
el espacio en Km entre el volumen de combustible en I.

S
Kilometraje = ——
Vcombustible

La evaluacién de esta funcién estd sujeta a dos restricciones:
Vnedia = 30 km/h
Vfinal = Vinicial

El no cumplimiento de alguna de estas dos restricciones, invalidaria el kilometraje
obtenido por el individuo pasando su valor a ser de 100km/I, un valor lo suficientemente bajo
como para descartarlo casi por completo de las operaciones de reproduccién mediante el
operador de seleccién que daria una probabilidad muy baja de ser escogidos a estos
individuos. Utilizamos por tanto una técnica de penalizacion para el tratamiento de
restricciones en este problema. Dentro de las técnicas de penalizacion se probd a realizar una
penalizacion parabdlica en funcidn de la desviacidon con respecto a las restricciones obtenida
por el individuo, pero hacia muy dificil la convergencia del algoritmo al convertir la funcién
objetivo original en otra del tipo multiobjetivo ponderado.

Las técnicas de reparacién han sido descartadas en este problema, porque conllevarian
un costo computacional importante, ya que implicarian volver a comprobar varias veces cada
individuo no vélido hasta que cumpliera ambas restricciones y pudiera ser reintroducido en la
poblacidn.
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9.1.4.- Operador de seleccién.

Como operador de seleccidn utilizamos el muestreo estocdstico universal. Es un
procedimiento similar al de seleccion por ruleta, pero en este caso se genera un sdlo nimero
aleatorio y a partir de él se generan los K nUmeros que se necesitan, para generar K individuos
espaciados de igual forma. Los nimeros se calculan de la siguiente forma:

a+j—1
s =

j=—— (Y=1..0 (D

Una vez generados estos numeros, el método funciona de la misma forma que la
seleccion por ruleta, pero de una manera mas eficiente, al generar sélo un nimero aleatorio.
Podemos ver en la siguiente tabla como funciona este método:

Individuo 1 ) 3 4 5 6 7 8
Kilometraje | 800 100 100 900 700 500 100 400
P, 0.22 0028 |0.028 ]o0.25 0.19 014 [0.028 Jo.11
q 0.22 0248 |0276 |o0s526 [0716 |0.856 [0.884 |1

Se calculan las P; dividiendo el kilometraje de cada individuo entre la suma total de
todos los kilometrajes. Las Q; son las P; acumuladas desde el individuo 1 al 8. Supongamos que
queremos escoger a 3 individuos (k=3), y que el numero aleatorio obtenido entre 0-1 es
a=0.2254. Sustituyendo en la ecuacién (1) y calculando para j=1,2,3 tenemos que:

e a;=0.075<0.22 = Escogemos individuo 1.
e 0a,=0.408<0.526 = Escogemos individuo 4.
e a;=0.742 <0.856 = Escogemos individuo 6.

Como hemos podido apreciar, debido a la aleatoriedad se ha quedado fuera de la
seleccidén el individuo 5 que tenia un valor mas alto que el 6 que si ha sido escogido. En general
este operador suele dar muy buen resultado y mantiene las dos caracteristicas que no deben
faltar en un buen algoritmo genético: la caracteristica de seleccidn guiada y la aleatoria.
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9.1.5.- Operador de cruce.

Utilizaremos dos operadores de cruce en este algoritmo que iremos alternando cada
10 generaciones:

e Operador de cruce monopunto: En este caso al contar los individuos con sélo 2
genes, el Unico punto de cruce serd el que los divide. Cada uno de los hijos
heredara la mitad del cromosoma del padre y la otra mitad del de la madre. Lo
vemos en la figura 9.4.

6.52 10.75
Padre Hijo
| 6.52 | 11.52 |
7.23 10.75
Madre Hija
7.23 11.52
Figura 9.4.- Cruce monopunto.
[

Operador de cruce aritmético: Generaremos dos numeros aleatorios a y B

comprendidos entre 0 y 1. Los hijos los obtendremos de la siguiente manera:

hjj=a- Py +(1— a): Py

hyi= B - P1; + (1 — B) - Py

9.1.6.- Operador de mutacion.

El operador de mutacidn, en este caso, tendrd una tasa del 10%. El funcionamiento es

el siguiente:

una vez los individuos han sido seleccionados y cruzados, se escoge

aleatoriamente el 10% de la poblaciéon. De los individuos escogidos, escogeremos al azar uno

de sus genes y lo sustituiremos por un valor aleatorio dentro del rango permisible. Podemos
ver su funcionamiento en la figura 9.5:

| 6.52 | 10.75 |
| 7.75 | 10.75 |

Figura 9.5.- Operador de mutacion aplicado al primer gen.
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9.1.7.- Reemplazo de la poblacidn.

El algoritmo genético que hemos disefiado es un AG con estado estacionario, que
como describimos en el apartado 5.7, implica que ciertos individuos de la poblacién pueden
pasar a la siguiente sin sufrir cambios y otra parte de la poblacién es renovada y sustituida por
la anterior. Para el reemplazo tendremos en cuenta:

e La élite de la poblacidn sera del 2%: Estara formada por los mejores individuos
gue pasaran duplicados a la siguiente generacion para garantizar la
permanencia de los mejores genes encontrados.

e Los hijos sustituirdn a sus padres aunque tengan un valor de adaptacién
menor que el de ellos: De esta forma garantizaremos la diversidad en la
poblacion.

e El 20% de la poblacidn sera renovada por individuos creados aleatoriamente:
Asi garantizamos una vez mas la diversidad en la poblacién, al mismo tiempo
gue continuamos con la busqueda aleatoria por el espacio de soluciones, un
factor que no debe faltar en ningin AG. Los individuos sustituidos por los
nuevos seran los que obtuvieron peores valores de adaptaciéon en la
generacion anterior.

9.1.8.- Criterio de terminacion.

El criterio de terminacion que ha sido implementado en el algoritmo es Unicamente el
alcanzar el nimero de generaciones maximo que ha sido fijado por el usuario previo a lanzar la
optimizacion.

9.1.9.- Resumen de caracteristicas.

CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO

Nombre Algoritmo genético bdsico
Tipo de codificacion utilizada Numeros reales
Operador de seleccion Muestreo estocastico universal
Operador de reproduccion Cruce monopunto y cruce aritmético
Operador de mutacion Reemplazo aleatorio
Elitismo 2%
Mecanismos de reemplazo Sustitucién incondicional
Criterio de terminacion Por n2 maximo de generaciones
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9.2.- ALGORITMO GENETICO AVANZADO.

En los anteriores apartados describimos la primera soluciéon encontrada al problema
de optimizacién de la estrategia de carrera. Su principal virtud era su simplicidad, al contar sélo
los individuos con dos genes, lo que es ideal de cara a programar la primera version del
algoritmo genético, facilitando mucho las labores de depuracion de posibles errores y
comprobacién de la correcta convergencia.

Una vez corregidos los errores encontrados en la primera fase, nos lanzamos a la
programacién de la versién avanzada de este algoritmo genético. Este comparte varios
aspectos con el anterior y por ello no volveremos a enunciarlos en los siguientes apartados.

Esta segunda variante del problema consistira en independizar los valores de las
velocidades de arrancada y parada del motor de manera que podremos hacer arrancadas de
diferente duracion en diferentes puntos del circuito. Con la anterior solucion del problema nos
encontrabamos que éstas tenian un rango fijo independiente de la topografia del circuito, lo
qgue implicaba que se ejecutaba la arrancada de igual forma si la pendiente del circuito era 0,
ascendente o descendente.

Aunque la hipdtesis de mejorar el consumo haciendo trabajar al motor siempre en su
rango o6ptimo es valida, esta puede ser mejorada evitando que el motor no trabaje cuando por
ejemplo estd cercano a una pendiente descendente. En este punto, lo ideal seria dejar
descender la velocidad un poco mas sin realizar una arrancada, para posteriormente
aprovechar el impulso que nos da la pendiente descendente para acelerar el vehiculo. El
anterior algoritmo no contemplaba esta situacidn, ni por ejemplo el realizar arrancadas en otro
rango cuando el vehiculo se desplaza en pendiente ascendente.

Este hecho se aprecia en los datos de la simulacién que se muestran en la figura 9.6,
donde se puede distinguir las arrancadas desiguales que realiza ahora nuestro simulador.

Grafico de espacio-velocidad

14 T T T T T T

i 1 L I i i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Espacio (m)
Figura 9.6.- Grdfica velocidades frente al tiempo utilizando arrancadas desiguales.

Es légico pensar que este tipo de optimizaciéon pueda llegar a obtener resultados
superiores a la anterior, sobre todo en circuitos con topografia irregular, con varias
pendientes, curvas mas cerradas que desaconsejen pasos a altas velocidades con el objetivo de
no aumentar en exceso la resistencia a rodadura al desplazarnos por ellas,...
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9.2.1.- Codificacion utilizada.

La codificacién utilizada en este algoritmo genético es una ampliacién de la que
tratamos en el apartado 9.1.1. En este problema, la longitud de los cromosomas sera variable,
dependiendo del niumero de arrancadas que fije el usuario. Las variables que tenemos que
codificar son una vez mas:

e Velocidades de arranque del motor.
e Velocidades de parada del motor.

Utilizaremos codificacion por nuimeros reales, por ser una solucién mdas natural al
problema que la codificacién binaria, que en este caso concreto no aportaria ventajas, pero si
dificultaria la labor de programacion del algoritmo genético.

El aspecto general de cada individuo puede ser el siguiente (la longitud del cromosoma
y los valores que aparecen son aleatorios):

| 725 | 711 | 675 | 652 | 1075 | 1115 | 1025 | 93 |
\ )\ J
|

Velocidades de arrancada Velocidades de parada del motor

Figura 9.7.- Aspecto del cromosoma de los individuos en el AG avanzado.

Como vemos en la figura 9.7, la primera mitad del cromosoma esta compuesta por las
velocidades de arranque del motor y la otra mitad del cromosoma (parte coloreada en rojo)
esta formada por las velocidades de parada del motor. El orden de las arrancadas se establece
de izquierda a derecha para ambas mitades del cromosoma.

9.2.2.- Generacion de la poblacion inicial.

La generacién de la poblacién inicial se realiza de la misma forma que fue descrita en el
apartado 9.1.2., pero ahora generando numeros aleatorios independientes para cada posicién
del cromosoma (figura 9.8). Para la generacion de estos numeros, utilizaremos la funcidn
rand() de Matlab como hicimos en el anterior algoritmo.

[6-8] [6-8] [6-8] [6-8] | [8.5-12] | [8.5-12] | [8.5-12] | [8.5-12]
m/s m/s m/s m/s m/s m/s m/s m/s

| |

Velocidades de arrancada Velocidades de parada del motor

Figura 9.8.- Rangos posibles de los genes en el AG avanzado.
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9.2.3.- Funcidn objetivo.

La funcién objetivo que utilizaremos para evaluar a la poblacidn serd, al igual que en
algoritmo anterior, el kilometraje obtenido por cada individuo mediante su simulacién dentro
del modelo Simulink del vehiculo. Para llevar a cabo correctamente esta simulacion
necesitamos introducir el cromosoma de cada individuo dentro de nuestro modelo y lanzar la
simulacidn. En este caso a diferencia del presentado en el apartado 9.1.3, al tener arrancadas
independientes, el diagrama “Modelo de arranque” es sustancialmente mas complejo que el
anterior. En lugar de introducir dos constantes correspondientes a la velocidad minima y
maxima, ahora introducimos medio cromosoma en cada uno de los bloques llamados
“TablaGA” (figura 9.9), correspondientes a las variables de velocidades minimas y maximas:

Figura 9.9.- Modelo de arranque para el AG avanzado.

El algoritmo genético, previo a la evaluacion de cada individuo, cambiara los valores de
los vectores correspondientes a los genes de cada individuo en los bloques
“TablaGA(inferiores)” y “TablaGA(superiores)” presentes en el modelo de la figura 9.9 por la
primera y segunda mitad del cromosoma del individuo respectivamente. Una vez la simulacidn
del individuo ha sido terminada, se leen las salidas proporcionadas por el modelo general:

Armanque anque. Par, motor. Foeza ocided
'''' I e
Conmme Cireuito. Stop Simulation
N N
=

®

Figura 9.10.- Salidas del modelo general para el AG avanzado.
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La funcidn objetivo serd por tanto maximizar el kilometraje, que es obtenido al dividir
el espacio en Km entre el volumen de combustible en I.

S
Kilometraje = ——
Vcombustible

La aceptacion o no del valor obtenido por cada individuo esta sujeto, como en el caso
descrito en el apartado 9.1.3. a las siguientes restricciones:

Vinedia = 30 km/h

Vfinal = Vinicial

El no cumplimiento de alguna de estas dos restricciones, invalidaria el kilometraje
obtenido por el individuo pasando su valor a ser de 100km/I, un valor lo suficientemente bajo
como para descartarlo casi por completo de las operaciones de reproduccién mediante el
operador de seleccién que daria una probabilidad muy baja de ser escogidos a estos
individuos. Utilizamos por tanto una técnica de penalizacion para el tratamiento de
restricciones en este problema. Dentro de las técnicas de penalizacidn se probd a realizar una
penalizacion parabdlica en funcién de la desviacidon con respecto a las restricciones obtenida
por el individuo, pero hacia muy dificil la convergencia del algoritmo al convertir la funcién
objetivo original en otra del tipo multiobjetivo ponderado.

Las técnicas de reparacion han sido descartadas en este problema, porque conllevarian
un costo computacional importante, ya que implicarian volver a comprobar varias veces cada
individuo no vélido hasta que cumpliera ambas restricciones y pudiera ser reintroducido en la
poblacién. En este caso la reparacién seria mucho mas compleja que en el caso del algoritmo
genético bdsico ya que ahora la cantidad de variables es mayor haciendo mucho mas dificil su
ajuste.

9.2.4.- Operador de seleccién.

Como operador de seleccién utilizamos al igual que el algoritmo genético basico el
muestreo estocastico universal. Para mas detalles acerca de su funcionamiento consultar el
apartado 9.1.4.
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9.2.5.- Operador de cruce.

Utilizaremos dos operadores de cruce en este algoritmo que iremos alternando cada

10 generaciones:

Operador de cruce de dos puntos: Se trata de la generalizacidn del cruce de 1

punto. En vez de cortar por un Unico punto los cromosomas de los padres
como en el caso anterior se realizan dos cortes. Deberd tenerse en cuenta que
ninguno de estos puntos de corte coincida con el extremo de los cromosomas
para garantizar que se origen tres segmentos. Para generar la descendencia se
escoge el segmento central de uno de los padres y los segmentos laterales del
otro padre. La particularidad de la aplicacién de este operador a nuestro
problema es que se aplicardn de igual manera a cada mitad del cromosoma,
realizando la transferencia genética de arrancadas completas de padres a hijos
en lugar de alguna de las velocidades maximas o minimas (figura 9.11).

Padre

7.25

7.11 6.75 6.52 10.75 § 11.15 § 10.25

o [0 8] [0 8

| 7.25

6.85 | 6.75 | 6.52 | 10.75 § 10.87 § 10.25 | 9.3 |

o[~ |p

6.83

6.85 N 7.64 | 6.78 | 1135 § 10.87 | 1147 | 95

Madre

Figura 9.11.- Creacién del hijo por el cruce de dos puntos.

Operador de cruce aritmético de dos puntos: En este caso utilizamos un

sistema similar al anterior, aunque los hijos ahora, en lugar de heredar genes
completos de sus padres, éstos se obtienen como consecuencia de la suma de
los mismos multiplicados por un nimero aleatorio entre 0 y 1 (ver apartado
9.1.5). Enlafigura 9.12 estudiamos el caso para a = 0.3.

| 6.445 | 7.686 | 6.531 | 6.82 |

[ 4
725 | 789 | 675 § 7.52
| 61 721 | 6.02 | 6.52 |

Figura 9.12.- Creacion del hijo por el cruce aritmético de dos puntos.
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9.2.6.- Operador de mutacion.

El operador de mutacién, como en el caso anterior, tendrd una tasa del 10%. El
funcionamiento es el siguiente: una vez los individuos han sido seleccionados y cruzados, se
escoge aleatoriamente el 10% de la poblacion. El algoritmo genético avanzado incluye dos
tipos de mutacidon que se escogen de manera aleatoria al finalizar la reproduccién. Cada uno
tiene la misma probabilidad de ser escogido que el otro.

e Mutacion aleatoria: De cada individuo escogido se selecciona al azar uno de
sus genes y se sustituye por un nimero aleatorio dentro del rango establecido.

| 725 | 711 | 675 | 652 | 1075 | 1115 | 1025 | 93 |

7.25 | 7.11 - 652 | 10.75 | 11.15 | 1025 | 9.3

Figura 9.13.- Operador de mutacion aplicado al tercer gen.

e Mutacion por_intercambio repetido: En este caso se escogen dos genes

correspondientes del individuo y se intercambian sus posiciones. Hay que
tener en cuenta que el intercambio afectard a los pares de velocidades que
forman una arrancada. Se intercambiaran por igual velocidades minimas y
maximas (figura 9.14).

7.25 7.11 6.75 6.52 10.75 | 11.15 | 10.25 9.3

e

6.52 7.11 6.75 7.25 9.3 11.15 | 10.25 | 10.75

Figura 9.14.- Mutacion por intercambio repetido.
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9.2.7.- Reemplazo de la poblacidn.

El algoritmo genético avanzado, utiliza el mismo mecanismo de reemplazo que el
basico. Es un AG con estado estacionario, que como describimos en el apartado 5.7, implica
que ciertos individuos de la poblacién pueden pasar a la siguiente sin sufrir cambios y otra
parte de la poblacién es renovada y sustituida por la anterior. Para el reemplazo tendremos en
cuenta:

e La élite de la poblacion sera del 2%: Estara formada por los mejores individuos
que pasaran duplicados a la siguiente generacién para garantizar la
permanencia de los mejores genes encontrados.

e Los hijos sustituiran a sus padres aunque tengan un valor de adaptacién
menor que el de ellos: De esta forma garantizaremos la diversidad en la
poblacion.

o El 20% de la poblacion sera renovada por individuos creados aleatoriamente:
Asi garantizamos una vez mas la diversidad en la poblacién, al mismo tiempo
gue continuamos con la busqueda aleatoria por el espacio de soluciones, un
factor que no debe faltar en ningin AG. Los individuos sustituidos por los
nuevos seran los que obtuvieron peores valores de adaptacién en la
generacion anterior.

9.2.8.- Criterio de terminacion.

El criterio de terminacion que ha sido implementado en el algoritmo es Unicamente el
alcanzar el nimero de generaciones maximo que ha sido fijado por el usuario previo a lanzar la
optimizacion.

9.2.9.- Resumen de caracteristicas.

CARACTERISTICAS DEL ALGORITMO

Nombre Algoritmo genético avanzado
Tipo de codificacion utilizada Numeros reales
Operador de seleccion Muestreo estocastico universal
Operador de reproduccion Cruce de dos puntos y cruce aritmético
Operador de mutacion Reemplazo aleatorio y mutacion por
intercambio repetido
Elitismo 2%
Mecanismos de reemplazo Sustitucién incondicional
Criterio de terminacion Por n2 maximo de generaciones
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10.- INTERFAZ GRAFICA.

La creacidn de la interfaz grafica que controle las optimizaciones tiene dos objetivos
principales:

e Facilitar al usuario la tarea de definicién de datos.
e Facilitar la observacion de todos los resultados que el algoritmo va generando.

En un principio no estaba planteado dentro de los objetivos de la tesina que el modelo
y el algoritmo genético contaran con una interfaz grafica de usuario. Ya que Matlab incorpora
la herramienta GUI (figura 10.1), se aprovechd la realizacidon de este trabajo para tener una
primera toma de contacto con ella y aprender a realizar pequefios proyectos cuya interfaz no
sea excesivamente compleja, como es el caso que nos ocupa.
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Figura 10.1.- Entorno de Matlab GUI

Aunque su entorno es parecido al conocido Visual Studio de Microsoft, su manejo y
programacion son mucho mas complejos que en éste. Ademds esta herramienta, susceptible
de ser muy mejorada en un futuro, adolece de una gran falta de elementos graficos para
anadir a nuestros proyectos. No es por tanto ésta, la herramienta ideal para crear complejas
interfaces de usuario con varios formularios y multitud de elementos graficos. Su aplicacion es
mas bien, como hemos comentado, el proveer al usuario de un entorno mas amigable que la
ventana de comandos de Matlab y la capacidad de presentar los resultados de nuestros
programas de una forma mas directa.

En un principio de hizo de un estudio de los requerimientos que deberia tener una
buena interfaz para la aplicacion de la optimizacion de estrategia de carrera. Son los
siguientes:

e Capacidad para introducir los datos fisicos mas habituales para las
simulaciones.

e Ocultar los datos fijos en el vehiculo como son el C,, los coeficientes de
rozamiento por rodadura de neumdticos y rodamientos, la potencia del



GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

motor,... todos ellos datos que normalmente no debera cambiar el usuario en
condiciones normales. De esta manera se simplifica su aspecto.

e Capacidad para elegir entre varios circuitos.

e Capacidad para escoger el tipo de AG deseado y variar sus parametros:
numero de individuos, n2 de generaciones maximas.

e Presentacién adecuada de los resultados.

Con estos requerimientos como premisa se comenzod la construccién de la misma. El

modo de construcciéon de la interfaz es similar al VB de Microsoft: basta con elegir los

elementos de izquierda y arrastrarlos al escritorio. En la figura 10.2 podemos apreciar la
apariencia de la interfaz en la primera fase de su creacién:
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Figura 10.2.- Aspecto de la interfaz en su primera fase de disefo.

En la figura 10.3 podemos ver el aspecto final de la interfaz con los resultados

correspondientes a una simulacién.
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Figura 10.3.- Aspecto final de la interfaz al acabar una optimizacion.
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10.1.-
GRAFICA.

CARACTERISTICAS PRINCIPALES Y FUNCIONAMIENTO DE LA INTERFAZ

Observando la interfaz en su estado final (figura 10.3) podemos apreciar que las

distintas cajas de texto se encuentran divididas en tres paneles principales. El primer panel,

que se encuentra en la parte superior izquierda, corresponde a los datos fisicos de entrada

para la simulacion (figura 10.4).

| Masa total: vehiculo + piloto 95

Velocidad de lanzamiento (m’s) 8

Figura 10.4.- Panel de datos fisicos de la interfaz.

Podemos distinguir los siguientes campos:

Relacion de transmision: En esta caja de texto introduciremos la relacién de

transmisidn escogida para la prueba. Las relaciones disponibles van desde 12:1
a 20:1.

Masa total: En este cuadro de texto introduciremos la masa en kg del pilo mas
el vehiculo. El peso del vehiculo actual ronda los 50 kg.

Velocidad de lanzamiento: Aqui se establece la velocidad del vehiculo en el
paso por meta.

N2 de arrancadas: Aqui pondremos el n? de arrancadas aproximado con el que

trabajard nuestro vehiculo en la prueba. El valor del mismo debe ser
establecido siempre igual o mayor que el deseado, pues la optimizacién mas
tarde tendera a reducirlo si el valor inicial no era 6ptimo.

Velocidad del viento: En esta caja de texto debemos introducir el médulo de la

velocidad del viento en (m/s).

Direcciéon _del viento: Aqui indicaremos la direccion del viento en grados

respecto al Norte.

Circuito: En este menu desplegable escogeremos el circuito donde queremos
realizar la optimizacion.
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La siguiente caja de texto es la correspondiente a los datos de entrada para la
optimizacion. Estd situada en la parte inferior izquierda de la interfaz (figura 10.5):

— Datos GA
N° de generaciones 60
N° de individuos 100

GA utilizado Velocidades independientes v

Calcular

Figura 10.5.- Panel de datos de entrada para la optimizacion.

En este panel sélo tenemos que proporcionarle los siguientes datos:

N2 de generaciones: Este dato marca el criterio de terminacién para el

algoritmo genético. 60 generaciones ha sido un nimero suficiente para que el
algoritmo converja en todos los casos de prueba donde ha sido estudiado.

N2 de individuos: Este dato marca el nimero de soluciones que se evaluaran

en cada generacién. Se ha comprobado que el valor éptimo de individuos y
gue tiene una mejor relacion entre la calidad de la solucién obtenida y el
tiempo de célculo es 100. Valores muy grandes podrian llegar quizd a una
solucidn ligeramente mejor, pero por el contrario ralentizan mucho el proceso.

GA utilizado: En este menu desplegable escogeremos entre los dos tipos de
optimizaciones que hemos explicado en el capitulo 9: optimizacion basada en
V_min. y V_max fijas durante toda la vuelta, y optimizacién con arrancadas de
velocidades independientes.

Una vez que estos datos han sido completados, ya podemos lanzar la simulacién
pulsando el botén “Calcular’. Durante la simulacion, tendremos 3 gréficas con resultados y un
cuadro de texto con informacién acerca de la mejor solucién obtenida de todas las probadas e
informacién acerca de la poblaciéon del algoritmo genético.
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La primera de las gréficas es la que mostramos en la figura 10.6, que nos mostrara la
grafica velocidad-espacio de la mejor solucion encontrada hasta el momento. En ella
tendremos informacion acerca del perfil de velocidades obtenido con la mejor solucién
(mostrado por la linea azul) y también los puntos kilométricos de arrancadas, delimitados por
las bandas rojas verticales.

Gréfico de espacio-velocidad
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Figura 10.6.- Grdfica de velocidad-espacio.

La segunda de las gréficas (figura 10.7), nos da informacion acerca de la ultima
poblacién evaluada por el algoritmo. Cada punto en ella representa un individuo, siendo el eje
horizontal el n2 del mismo dentro de la matriz de poblacidn, y el eje vertical representa el valor
obtenido en la optimizacidon. Hay que recordar que los valores estan en negativo, y por tanto
individuos que se encuentren mds hacia debajo, tendran una mayor adaptacidon a nuestro
problema. Todos los individuos que vemos situados en el valor -100 son aquellos que han sido
descartados por violar alguna de las restricciones impuestas en el problema.
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Figura 10.7.- Grdfico de adaptacion de los individuos.
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Por ultimo, el grafico de cromosomas (figura 10.8), representa las velocidades minimas
y maximas de arranques de los distintos individuos. Este gréfico nos da una idea del estado de
convergencia en el cual se encuentra la optimizacion. Cuando los puntos se encuentran muy
juntos, significa que la mayoria de los genes de los individuos estan convergiendo al mismo
valor. En este caso, la figura 10.8 muestra el estado en el que acabd la poblacion al final de la
optimizacidn. Se puede apreciar la situacion antes expuesta, concluyendo que la solucidn habia
convergido. Los puntos azules representan las velocidades minimas y los rojos las velocidades
maximas. Cada divisién de 100 separa una arrancada de otra, ya que el tamafo de individuos
escogido fue de 100. N6tese que siempre quedan algunos puntos dispersos, garantizando la
busqueda aleatoria del AG en todo el espacio de soluciones.

Gréfico de cromosomas

Figura 10.8.- Grdfico de cromosomas de los individuos

Por ultimo el panel de datos de la simulacién (figura 10.9), en el que se nos
proporciona la siguiente informacién:

e Generacion actual: En esta caja de texto la interfaz nos indicard el n2 de la

generacion que esta siendo evaluada.

e Maedia de la poblacion: En este cuadro de texto se nos indica cual es la media

de los valores de adaptacion de los individuos evaluados en la generacién
anterior

e Posicion del mejor individuo: En este cuadro se nos informa de la posicién del

mejor individuo en la matriz de poblacién. La élite la formaran los dos
primeros individuos y por ello cada vez que se encuentre el mejor individuo
este pasara a las primeras posiciones en la matriz para la generacion siguiente.

e Kilometraje obtenido: Indica el valor de km/I obtenidos por el mejor individuo.

o Velocidad media: Indica la velocidad media del mejor individuo durante la
vuelta al circuito simulada en (m/s).
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e Velocidades de arranqgue y parada: En esta caja de texto se encuentra el
vector con las velocidades minimas y maximas en km/h del mejor individuo.
Por cuestidon de elegancia se ha dejado una caja pequena y para ver el vector
completo necesitaremos recorrerla con el cursor.

e Ptos. Kilométricos de arrancada: En esta caja de texto se nos mostrara el
vector con los puntos correspondientes a los arranques realizados por el mejor
individuo. Una vez mas por cuestion de elegancia se ha evitado el poner un
cuadro de texto de longitud suficiente para mostrar el vector de una vez, lo
gue hubiera supuesto “romper” la estética de la interfaz. Por ello aunque la
caja de texto es pequefa, recorriéndola con el cursor podremos ver
completamente dicho vector.

Resuttados de la simulacién

Generacién actual 60

Media de la poblacién -472.3026
Posicidn del mejor individuo 1
Kilometraje obtenido 904.554
Velocidad media del mejor 30.007

V. arranque/parada (km/h) [25.220.9 22.9 23.
Ptos. kilométricos arranque (m) [101 600 1004 113¢

Figura 10.9.- Panel de resultados de la simulacién.
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11.- PRUEBAS DEL MODELO.

En el apartado anterior estudiamos todo lo referente a la implementacion del modelo
matematico del vehiculo. Este modelo puede ser utilizado simplemente para simular una
estrategia deseada por el usuario o lo que es mas interesante, utilizado para calcular la
estrategia 6ptima de carrera, dado un circuito y unas condiciones de carrera, reglajes del
vehiculo,...

Las etapas en las que podemos dividir las pruebas del modelo son las siguientes:

1) Pruebas del modelo sin optimizacion: Estas pruebas se realizaron para
verificar la robustez del modelo y corregir los posibles errores en su
funcionamiento, asi como para ajustar diferentes parametros.

2) Primeras pruebas de optimizacion con el GAToolbox del CPOH: En los
primeros 2 meses de realizacién de la tesina, la totalidad de las simulaciones y
las pruebas con distintos modelos de codificacién se realizaron con el mddulo
para Matlab, GAToolbox del Grupo de Control Predictivo y Optimizacion
Heuristica de la UPV.

3) Realizacion del AG propio y comparativa con el anterior: Debido a algunas
limitaciones de este AG, se decidié comenzar la creacién de otro AG que se
adaptara de manera mas especifica a nuestro problema.

4) Pruebas finales en diferentes trazados, con diferentes parametros del AG y
comparativa entre las distintas vertientes: Las pruebas en esta Ultima fase
tuvieron como objeto verificar la robustez del nuevo AG como de la interfaz
grafica, comparandolo en distintos trazados con el anterior para distintos
parametros.

En un principio y para simplificar el problema, se modificé el algoritmo para
determinar el rango de velocidades éptimo para cada circuito. De esta forma, existe una
velocidad minima a la que el vehiculo una vez que llega esta realiza un arranque, y una
velocidad méaxima, a la cual una vez ha sido rebasada, se para el motor. De este modo, se
persigue el hacer funcionar al motor siempre en un rango éptimo, donde alcanza mayor
eficiencia. Este rango depende de las caracteristicas con las que fue disefiado el motor. Por
tanto, la relacién de transmisién serd un factor muy a tener en cuenta de cara a hacer coincidir
este rango dptimo con las velocidades necesarias para obtener una media = 30 km/h.

De esta forma, en una primera aproximacién del problema, haremos arrancadas
similares sea cual sea el punto del circuito en el que nos encontramos, y estas sélo dependeran
de la velocidad del vehiculo y no de la topografia del circuito.
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-Una vez resuelto este primer problema, y obtenidos resultados sobre distintos
escenarios de pruebas de cara a poder compararlos en un futuro, se planted la siguiente
evolucién: independizar las velocidades minimas y maximas de arrancada/parada para poder
obtener distintos valores a lo largo del trazado. Este planteamiento resulté ser complejo
debido a diversos factores:

e Inestabilidad de las velocidades en diferentes vueltas.
e Tiempo de célculo excesivo.
e Necesidad de un tamafio de poblacion muy grande.
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11.1.- CIRCUITOS DE PRUEBA

Para poder valorar la robustez del algoritmo y del modelo, se han creado 3 circuitos
ficticios simples, con diferentes tipos de pendientes y radios de curvatura. Ademas se ha
modelado el circuito “Ricardo Tormo” de Cheste, en su versién mas corta, donde tuvimos
ocasién de hacer unas pruebas en el mes de Mayo de este mismo afio. A continuacidon vemos
los circuitos de prueba y sus perfiles de altimetria:

e (Circuito n? 1: Es el mas simple de todos. Su plano podemos verlo en la
figura 11.1. Es del tipo 6valo, con dos curvas de 200m de radio, suficiente
como para no influir penalizando el coche por resistencia a rodadura
adicional en éstas y carece de pendientes en toda su longitud.

Figura 11.1.- Circuito n® 1 de forma oval y sin pendientes.

e (Circuito n2 2: Tiene un plano similar al anterior, pero este consta ahora
de dos pendientes, una de subida y otra de bajada situadas cada en las
curvas. En la figura 11.2 vemos su plano y altimetria.

Perfil de altimetria del circuito

Altura (m)

H H H H
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Espacio (m)

Figura 11.2.- Plano del circuito n2 2 y altimetria.
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e (Circuito n2 3: Este circuito consta de una forma mas compleja, varias
curvas con radios cercanos a los 100 en los que ya su influencia se dejara
notar. Su perfil de altimetria es mas irregular que el de los anteriores.

Perfil de altimetria del circuito

Altura (m)

60 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Espacio (m)

Figura 11.3.- Plano y perfil de altimetria del circuito de prueba n2 3

e (Circuito Ricardo Tormo: Utilizaremos para las simulaciones la versién
mas corta de este. En la figura 11.4 tenemos representado su plano y en la

figura 11.5 su perfil de altimetria.
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Figura 11.5.- Altimetria del Circuito Ricardo Tormo de Cheste.
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11.2.- PRUEBAS DEL MODELO SIN OPTIMIZACION

Estas pruebas fueron las primeras a las que sometimos el modelo matematico en
Matlab (figura 11.6) del vehiculo IDF Eco-Shell Marathon. Se encaminaron a verificar la
robustez del modelo, hacer un andlisis de los errores que se pudieran presentar y estudio de la
estrategia mas acertada para corregirlos.

Figura 11.6.- Modelo general utilizado en las primeras pruebas.

El sistema de arranque utilizado en este primer modelo es el mismo que se utilizara en
las primeras optimizaciones mas simples (figura 11.7). Corresponde a fijar una velocidad
minima a la cual el vehiculo enciende el motor una vez que su velocidad instantdnea desciende
por debajo de ese nivel, y una velocidad maxima a la cual el vehiculo apaga el motor una vez
gue rebasa su valor. Podemos ver en la siguiente figura el detalle del diagrama de bloques que
representa el “cerebro” del vehiculo:

1

Velocidad Aranque

Logical
Operator

»( 2
Salids velocidad

Figura 11.7.- Modelo de arranque simple utilizado en las primeras pruebas.

Toma como entrada Unicamente la velocidad instantanea del vehiculo, y mediante dos
bloques “compare” va muestreando este valor con los valores de referencia previamente

7

fijados. Con la ayuda de los bloques condicionales se genera la sefial binaria de salida “0” 6 “1”

que representara “motor parado” o “motor encendido” respectivamente.
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Mediante el uso de un grafico compartido podemos ver las fluctuaciones que las
distintas fuerzas de arrastre sufren a lo largo de la vuelta al circuito n? 1 simulada (figura 11.8).
Se aprecian las fluctuaciones en la fuerza aerodindmica debido a los cambios de velocidad. En
este circuito, la fuerza de arrastre es nula al ser completamente llano, y la resistencia a
rodadura en curvas también es 0 al ser los radios de las mismas de 200m.

Gréfico fuerzas-Espacio
T T T T T I
3 : Resistencia aerodinamica
Resistencia a rodadura
Resistencia debida a desniveles
Resistencia debido a curvas

Fuerzas de arrastre (N)

0 i i I i I i i
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Espacio (m)

Figura 11.8.- Fuerzas de arrastre en el circuito n? 1

En la figura 11.9 se muestra las velocidades frente al tiempo. Se aprecia el
funcionamiento del arranque por “histéresis”, donde existe un valor de velocidad maximo a la
cual el motor se para y un valor inferior a la cual el motor arranca. Se ve claramente que todas
las crestas tienen igual anchura, lo que significa que las velocidades siempre aumentan y

disminuyen a igual ritmo. Esto es causa de la planitud del circuito y de la ausencia de curvas
muy cerradas.

Gréfico de velocidades
T T ! ! ! ! '

Velocidad

Velocidad (m/s)
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Tiempo (s)

Figura 11.9.- Grdfico de velocidades
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11.2.1.-Circuito n? 2

Este circuito es igual al anterior, a excepcion de los desniveles, lo que se deja notar en
las fuerzas de arrastre (figura 11.10). En ella se puede apreciar como justo al comenzar la
pendiente ascendente la fuerza se dispara hacia casi los 20N manteniéndose constante
durante la subida. También se puede ver como las crestas del arrastre aerodinamico frente al
espacio se comprimen, siendo necesarias mas arrancadas en esta zona de pendiente
ascendente. En la pendiente descendente ocurre lo contrario, obteniendo ahora una fuerza de
empuje y aumentando su velocidad sin necesidad de realizar arrancada.

Gréfico fuerzas-Espacio
20 T T T T
— Resistencia aerodinamica
Resistencia a rodadura
Resistencia debida a desniveles
Resistencia debido a cuvas
15— | m

ISR AVAVAY N I

Fuerzas de arrastre (N)
o
1

| | | | L |
20
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Espacio (m)

Figura 11.10.- Grdfica de fuerzas de arrastre en el circuito n® 2

En la gréfica de velocidades, figura 11.11, apreciamos cdmo las crestas se comprimen
debido a que en la pendiente ascendente son necesarias mas arrancadas, al caer mucho mds
rapidamente la velocidad. En la pendiente ascendente, el aumento de la velocidad debido al
motor ahora no es tan rapido y se puede apreciar como la pendiente de la primera parte de la
cresta ha cambiado. En la pendiente descendente, la velocidad aumenta libremente.

Gréfico velocidad-espacio

Velocidad (m/s)

| 1 L L

2000
Espacio (m)

Figura 11.11.- Grdfico de velocidades frente al espacio en el circuito n® 12.
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11.3.- OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO N2 1

En este apartado, estudiaremos los resultados obtenidos por las optimizaciones en el
circuito n? 1 y los compararemos entre si. Este circuito se asemeja a un llano perfecto, ya que
sus curvas son lo suficientemente amplias como para no influir negativamente en las
velocidades. Utilizaremos para todas las pruebas la relacidon de transmisiéon de 14 por ser la
gue ha obtenido mejores resultados.

Realizando la optimizacién con el AG bdsico los resultados obtenidos son los
mostrados en la figura 11.12. Se obtuvo una mejor marca de 957 km/I de combustible, siendo
las velocidades de arranque y parada 22.8 y 38.3 km/h.
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Figura 11.12.- Optimizacion mediante GA bdsico en circuito n® 1

Realizando la optimizacién con el GA avanzado se obtiene un kilometraje de sélo 5km
mas que en el caso anterior, confirmdandonos que en el caso del llano, la optimizacidn
mediante velocidades independientes no es util.
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Figura 11.13 Optimizacion mediante el AG avanzado en el circuito n? 1.
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Realizando la optimizacion mediante el AG basico del CPOH, el kilometraje obtenido es
exactamente el mismo que con el AG basico nuestro, confirmando, como en el caso anterior,
la no necesidad de optimizar mediante velocidades independientes circuitos en llano.

Generacidén: 60
Fun. objetivo: -957.2719 - Media poblacidn:-666.4848 -
xmin: [6.63220446585127 6.97408704694071 6.77685033699¢

$$5#4%  RESULTADO  #$###%3###
Funcién objetivo: -957.2719
xmin: [6.63220446585127 6.97408704694071 6.77685033699¢

Figura 11.14.- Resultados de la optimizacion mediante el GA del CPOH en el circuito n® 1.

En este caso de optimizacién en llano, la diferencia es inapreciable, y la pequefia
variacién de kilometrajes obtenido puede deberse mas al tratamiento del programa de los
decimales del consumo tan infimo durante una vuelta que a la verdadera ventaja de
optimizaciones mediante velocidades independientes, ya que en el caso del GA basico y el del
CPOH estos valores coinciden. Por tanto, podemos concluir que no es aconsejable optimizar
en circuitos llanos mediante los dos ultimos algoritmos debido a que son
computacionalmente mas lentos y su uso no aporta ninguna ventaja.

OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO N@ 1

ALGORITMO UTILIZADO KILOMETRAJE OBTENIDO % DE MEJORA
GA badsico 957 0
GA avanzado 962 0.5

GA CPOH 957 0
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11.4.- OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO N2 2

En este apartado, estudiaremos los resultados obtenidos por las optimizaciones en el
circuito n2 2 y los compararemos entre si. En este circuito, al contar con pendientes, se deberia
dejar notar la optimizacion con arrancadas desiguales, frente a la optimizacién mediante el AG

simple. Utilizaremos para todas las pruebas la relacién de transmisién de 14 por ser la que ha
obtenido mejores resultados.

Realizando la optimizacién con el AG bdsico los resultados obtenidos son los
mostrados en la figura 11.15. Se obtuvo una mejor marca de 849 km/| de combustible, siendo
las velocidades de arranque y parada 23.6 y 36.1 km/h.

Gréfico de espacio-velocidad
Resutados de la simuacin.
i

14 Generacién actual 60
12

Masa total: vehiculo + piloto 95 [lode ol Poblseie) -662.1663

a NN N, 7 "
[— = NAVTE NN N S

Velocidad de lanzamiento (mis)

-849.823

Velocidad del viento 0 Veolosiden Iacis dol ok, 8.3513

4
e ° V. arranque/parada (ki) @630
Cireuito Prucba ne1 = Plos. kilométricos arranque (m)

o

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Espacio (m)

Gréfico de adaptacién Griéfico de cromosomas

Detos A :
W de generaciones S -

W do individuos e T T I S S S S S S s R e L A A e i S A S

GAUZI00 veicidad man. y max. fiss -

rrrr— . TN I o oy ) PN I I SR T R S (I

Figura 11.15.- Optimizacién realizada por el AG bdsico en el circuito n® 2

En este mismo circuito optimizando mediante el algoritmo genético avanzado se
obtuvo una mejor marca de 899 km/|, mejorando en un 5.8 %
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Figura 11.16.- Optimizacion realizada mediante el AG avanzado en el circuito n® 2.
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Mediante la optimizaciéon con el AG basico del CPOH, el resultado obtenido fue de
896km/I, una marca ligeramente menor a la obtenida con el algoritmo genético avanzado
desarrollado por nosotros.

HHEHHH RESULTADO FHEHEFEHH
Funcidén objetivo: -896.5236
xmin: [6.86363806905952 6.51726479797749

Figura 11.17.- Resultados obtenidos por la optimizacién el circuito n? 2 mediante el GA CPOH

En este caso la marca obtenida por nuestro GA avanzado practicamente coincide con
la del GA bdsico del CPOH, lo que nos hace pensar que ambos hayan alcanzado el 6ptimo
global en el problema de optimizacién en este circuito. En este circuito si se deja notar ya una
diferencia apreciable entre optimizar mediante un rango de velocidades fijo a un rango de
velocidades variable como son los dos ultimos casos.

OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO N2 2

ALGORITMO UTILIZADO KILOMETRAJE OBTENIDO % DE MEJORA
GA badsico 849 0
GA avanzado 899 5.8

GA CPOH 896 5.5
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11.5.- OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO N2 3

En este apartado, estudiaremos los resultados obtenidos por las optimizaciones en el
circuito n? 3 y los compararemos entre si. En este circuito, aunque los radios de las curvas son
amplios, cuenta con un perfil de altimetria mas irregular con varias pendientes de diferente
inclinacion. Realizando la optimizacién con el AG bdasico los resultados obtenidos son los
mostrados en la figura 11.17. Se obtuvo una mejor marca de 834 km/I de combustible, siendo
las velocidades de arranque y parada 19.9 y 37.6 km/h.
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Figura 11.17.- Simulacion con el GA bdsico en el circuito n2 3

Optimizando ahora mediante el GA avanzado, podemos ver que hemos obtenido un
kilometraje de 870 km/I, un valor un 4.3 % mayor que el que obtuvimos mediante el GA basico,
lo que confirma nuestras hipdtesis de que en circuitos con perfiles irregulares se deja notar la
optimizacion utilizando velocidades independientes. El n2 de arrancadas en ambos casos ha
sido igual a 8, pero en este caso se han realizado de manera mas inteligente, evitando hacer
arrancadas en puntos cercanos a una pendiente descencendente, aprovechando éstas para
aumentar la velocidad sin consumir combustible.
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Figura 11.18.- Simulacion con el GA avanzado en el circuito n2 3.
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Optimizando mediante el GA basico del CPOH se ha obtenido una mejor marca de 854
km/I, un 2% inferior a la obtenida mediante nuestro algoritmo GA avanzado.

Generacién: 60
Fun. objetivo: -854.3543 - Media poblacién:-816.0033 -
xmin: [6.18974397710751 6.28269272730515 7.4210103450¢
#$#$4%# RESULTADO  #3#######
Funcién objetivo: -854.3543

xmin: [6.18974397710751 6.28269272730515 7.4210103450

Figura 11.19.- Resultados obtenidos por el GA bdsico del CPOH para el circuito n® 3

En este circuito se aprecia una diferencia mds acentuada entre la optimizacion
obtenida por nuestro algoritmo GA avanzado y el resultado proporcionado por el algoritmo del
CPOH, siendo un 1.9% mas favorable para el nuestro. Se puede concluir que en este tipo de
circuitos de perfiles mas irregulares, el tiempo de calculo mayor de los algoritmos mads
complejos se ve compensado con un resultado mas refinado que mediante el AG basico.

OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO N2 3

ALGORITMO UTILIZADO KILOMETRAJE OBTENIDO % DE MEJORA
GA bdsico 834 0
GA avanzado 870 4.3

GA CPOH 854 2.4
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11.6.- OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO RICARDO TORMO

En Mayo tuvimos la ocasién de visitar las instalaciones del Circuito Ricardo Tormo de
Cheste, para la realizacién de los entrenamientos del equipo previos a su participacion en la
competicion Shell Eco-Marathon 2011. En aquella ocasién utilizamos para las pruebas la
version corta del mismo. La principal diferencia de este circuito con los anteriores es que
cuenta con unos radios de curva muy cerrados, que penalizan con mucha resistencia a
rodadura en el paso por ellas. En la optimizacién mediante el GA basico la mejor marca es de
615 km (fig11.20), inferior a la que se obtuvo en aquellas pruebas.
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Figura 11.20.- Optimizacion del GA bdsico en el circuito de Cheste.

La optimizacién con el GA avanzado supuso una mejora notable en este circuito
obteniendo un kilometraje de 683 km/l, un 11% superior al GA basico. En la estrategia
calculada se muestra claramente la tendencia a realizar pasos lentos cuando la curva es
cerrada y la de utilizar velocidades de arranque mas altas cuando la pendiente es ascendente.
Estrategia esta que tuvimos ocasién de comprobar en los entreanmientos que se mostraba
mas efectiva.
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Figura 11.21.- Optimizacion del GA avanzado en el circuito de Cheste.
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En estas simulaciones, el algoritmo del CPOH obtuvo unos resultados inferiores incluso
a los que obtuvo nuestro GA basico. Obtuvo una mejor marca de 592 km/I de combustible, un
3.8% inferior al primer algoritmo y un 15.4% menos que nuestro GA avanzado.

Generacién: 60
Fun. objetivo: -592.3128 - Media poblacién:-5
xmin: [6.39970681641326 6.83256100295558 7.18

$3#%#3%  RESULTADO  ##$#333:3
Funcién objetivo: -592.3128
xmin: [6.39970681641326 6.83256100295558 7.18

Figura 11.22.- Optimizacién mediante el GA del CPOH en el circuito de Cheste.

En este circuito es donde se han presentado las mayores diferencias entre la
optimizacion mediante velocidades fijas y variables, confirmando nuestra hipdtesis de que
cuanto mas irregular es el plano del circuito y su altimetria, mayor importancia cobra la
eleccion de una buena estrategia de carrera. Este circuito ya contaba con unas curvas lo
suficientemente cerradas como para penalizar con resistencia adicional el paso por ellas y por
tanto se debe procurar en ellas que la velocidad de paso sea lo menor posible para evitar
pérdidas de energia. La optimizacion nos indica también, que no se deben hacer arrancadas en
puntos cercanos al comienzo de la gran pendiente descendente antes de meta.

OPTIMIZACION EN EL CIRCUITO RICARDO TORMO

ALGORITMO UTILIZADO KILOMETRAJE OBTENIDO % DE MEJORA
GA bdsico 615 3.8
GA avanzado 683 15.4

GA CPOH 592 0
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12.- CONCLUSIONES.

Para la realizacion de esta tesina ha sido necesario el aprendizaje de varias disciplinas
como son la optimizacidn mediante AG y programacidn en Matlab. Durante la realizacién de la
misma han sido innumerables los cambios que se han realizado tanto a los modelos Simulink
del vehiculo y circuito, como a los algoritmos genéticos utilizados. Se desarrollaron dos AG
aparte de los expuestos en el apartado 9 de la tesina, aunque fueron descartados por no
mejorar los resultados de los ya existentes. Estos fueron:

e Algoritmo AG con codificacién de los individuos basados en punto kilométrico
de arrancada y velocidad maxima de parada.

e Algoritmo AG con codificacién binaria del espacio de la pista donde un 0 en el
tramo estudiado suponia apagar el motor y un 1 implicaba el arranque del
mismo.

El problema principal con esta codificacion fue que la arrancada, al estar supeditada a
puntos kilométricos en lugar de a velocidades minimas, puede ocurrir que el vehiculo quede
parado en el circuito al no tener suficiente impulso como para llegar al punto de arrancada
siguiente. Ello provocaba el descarte de muchos individuos y la proliferacidon de otros que aun
no siendo buenas soluciones, al haber obtenido una cierta valoracién en la funcion objetivo
podian reproducirse rapidamente dando lugar a convergencias en minimos locales.

El otro gran problema, con este tipo de codificacion, fue que al ser los puntos
kilométricos obtenidos mediante funciones generadoras de nimeros aleatorias, el reparto de
ellos sobre el rango de valores es mds o menos uniforme, situacion mds o menos ideal para
desplazamientos en llano, pero nefasta cuando se trata de circuitos con largas pendientes
tanto ascendentes como descendentes. En las pendientes ascendentes las arrancadas deben
comprimirse en el espacio, mientras que en pendientes descendentes normalmente no se
necesita arrancar el motor. Una vez mas, esta codificacidn tenia una tasa de fallo muy elevada
por no cumplir con las arrancadas requeridas en pendientes ascendentes o realizar arrancadas
en pendiente descendente malgastando energia.

Principalmente por estas razones, la codificacion segin velocidades minimas y
maximas fue la escogida presentando las siguientes ventajas principales con respecto a la
anterior:

1) Imposibilidad de que el vehiculo quede parado durante la simulacién: Al
tener siempre fijada una velocidad minima segun el rango establecido, ésta
nunca podra ser rebasada inferiormente.

2) Mayor robustez para evitar arrancadas en pendientes descendentes: Si la
pendiente es lo suficientemente fuerte como para hacer acelerar el vehiculo,
durante ella nunca se viajara a velocidad menor que la minima.
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3) Relativa independencia del n? de arrancadas con respecto al fijado al iniciar
la_simulacion: Podemos establecer por ejemplo un n2 de 12 arrancadas, pero
el vehiculo, al cambiar de una a otra sdlo por el criterio de n2 de veces que se
rebasen inferiormente las velocidades minimas, si durante la simulacién sélo
se ha bajado de las minimas 10 veces, el vehiculo sdélo utilizarad 10 arrancadas
de las 12 previstas si con ello obtiene un kilometraje mayor.

Durante la fase de pruebas del algoritmo genético avanzado se cambid varias veces de
operadores de reproduccidn y mutacidn, concluyendo que la combinacién de los expuestos en
el apartado 9 fueron los que lograron converger a un valor de kilometraje mas alto, evitando la
caida en minimos locales. Algunos de los mecanismos de reproduccidn que se desecharon son:

e Cruce _monopunto: Debido a la complejidad del problema, el cruce
monopunto, al cambiar de una vez practicamente la mitad del cromosoma del
individuo, en la mayoria de los casos conseguia desequilibrarlo, bien
reduciendo mucho su kilometraje, o bien haciendo que violara alguna de las
restricciones, siendo descartado de la evolucion.

® Cruce uniforme: Este operador de cruce presenta un problema parecido al
anterior y es que normalmente cambia muchos valores de arrancadas de una
sola vez en los hijos, lo que provoca, que si los padres eran individuos que
estaban muy cerca del éptimo, den lugar a hijos con mucho peor valor de
adaptacion.

Por ello finalmente se puede concluir con respecto a los operadores de cruce para
este problema que los que mejor funcionamiento han obtenido han sido aquellos en los que
alguno de los hijos hereda la mayor parte del cromosoma de uno de los padres y otra pequefia
porcién del otro progenitor. Aparte de esto, han demostrado mayor eficacia los cruces cuando
para ello se intercambian conjuntamente velocidad minima y maxima de cada arrancada, en
lugar intercambiar independientemente sélo las maximas o las minimas. Como medida para
evitar la falta de diversidad, la alternancia cada 10 generaciones de operador de reproduccion
demostré su éxito.

Es este el factor que creo que marca la diferencia en tiempo y calidad de la solucién
obtenida de los algoritmos expuestos en este trabajo con respecto al Algoritmo Genético
Basico del CPOH, que al ser un algoritmo de propésito general para ser aplicado en multitud de
problemas, no contempla las incidencias que se puedan producir en los cruces de este tipo de
soluciones.

Con respecto al modo de reemplazo de los individuos, también se probaron varias
modalidades llegando a las siguientes conclusiones:

e La no convergencia cuando se utiliza un AG totalmente generacional: en esta
modalidad de AG, se reemplaza toda la poblacion por la nueva
incondicionalmente. Debido a la aleatoriedad de los cruces, en algunas
ocasiones los hijos estdn peor adaptados que los padres y sin la élite de la
poblacién, se dificulta la convergencia. Por ello es aconsejable mantener a la
élite aunque sea de pocos individuos.
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e La lentitud en la convergencia al utilizar reemplazo condicionado: en este
problema, al condicionar la sustitucion de un padre sdlo si su hijo tenia un

valor de adaptacidon mas alto, se demostré que en un principio las soluciones
evolucionaban mas rapidamente, pero llegados a valores cercanos al éptimo
se dificultaba mucho la convergencia debido a que los hijos al no poder
mejorar a los padres no eran incluidos en la nueva generacién y los siguientes
cruces se volvian a realizar entre los mismos individuos de la poblacidn
anterior ralentizando mucho la convergencia final hacia el éptimo. Esta
situacion ademas traia otro problema, y es que al realizarse cruces de mismos
individuos a lo largo de varias generaciones, esto desembocaba Ila
multiplicacion copias exactas de individuos con alto valor de adaptacion,
desembocando rdpidamente en situaciones de falta de diversidad en la
poblacién.

Con respecto al método de optimizacion escogido, los algoritmos genéticos, han
demostrado ser un método bastante eficiente para resolver este problema a priori de dificil
optimizacion. Se ha comprobado su convergencia y mediante la comparacién con otro
algoritmo genético de calidad (el AG bdsico del CPOH), hemos visto que los déptimos
encontrados con ambos AG se encuentran muy cercanos, lo que nos hace pensar tales
soluciones estén en el entorno del éptimo global del problema.

Mediante la lectura de articulos de investigacion se descubrid otro método de
optimizacidon que quizd también se pueda adecuar a este problema: Simulated annealing o
recocido simulado. Resumiendo mucho, este algoritmo hace evolucionar una serie de
soluciones realizando pequenos cambios en sus variables y evaluando si éstos han sido
satisfactorios o no. La diferencia principal entre este algoritmo y otros de busqueda local es
gue éste permite con una cierta probabilidad cambios de variables que empeoren la calidad de
la solucion, con la esperanza de que en futuras modificaciones, ésta pueda tener una calidad
mejor que la original.

Quiza seria buena idea el realizar un algoritmo hibrido (entre AG y Simulated
Annealing), que en una primera etapa calculara buenas soluciones mediante el AG, para
posteriormente, una vez que éste ya sufre el estancamiento en su solucién d6ptima, mediante
el Simulated Annealing refinar la busqueda adun mas para ver si aquéllas soluciones eran
mejorables. Y es que la realidad, cuando se tratan problemas con restricciones con AG, es
que hay una linea muy fina que separa una buena solucion del precipicio al cual caeria ésta
con la violaciéon de una restriccion, provocando que se descarten gran cantidad de soluciones
muy cercanas al ptimo global, que quiza con pequeios cambios podrian mejorar el 6ptimo
encontrado.

Con respecto a las conclusiones obtenidas de las pruebas realizadas en diversos
circuitos, se puede afirmar que en circuitos llanos y con curvas de radio amplio, no aporta
ventajas la utilizacién de la optimizacion con velocidades independientes y por el contrario el
tiempo de calculo necesario para obtener la solucion éptima puede multiplicarse por dos. Las
optimizaciones con los algoritmos de velocidades independientes en circuitos con desniveles y
curvas acusadas si aportaron una mejora del kilometraje en torno del 5%, siendo aconsejable
su uso en estos casos a pesar de su mayor tiempo de calculo.
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Dentro de los parametros que influyen dentro del consumo del coche se detectd el
gran impacto que tiene en el consumo la eleccién de una relacién de transmisién adecuada.
Los mejores consumos se obtienen siempre con relaciones de 13, 14 y 15 dependiendo de la
altimetria del circuito. Con valores de RT mayores de 16 se aprecid una caida muy notable del
kilometraje obtenido que en muchos casos rondaba 100km menos. Esto se debe a que el
motor trabaja por encima de su rango dptimo de eficiente, provocando un consumo excesivo.

Por todo lo expuesto anteriormente y con la esperanza de que la creacién de este
simulador pueda servir para mejorar las marcas del equipo en un futuro, se valora muy
positivamente la realizacién de este trabajo por el esfuerzo y el reto que ha supuesto para el
autor de esta tesina, que al haber estudiado I.T.l. Mecdanica disponia de nulos conocimientos
sobre optimizacién y programacién en Matlab antes de la entrada a este Mdster. Una vez mas
agradecer a Sergio Garcia-Nieto Rodriguez, mi profesor de Optimizacion en este Master, la
ayuda prestada durante la realizacion de la misma y a Vicente Colomer Romero, mi tutor, por
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12.1.- LOGRO DE OBJETIVOS

En un principio, cuando surgié la idea de la realizacion de esta tesina sus objetivos
eran:

e Generacién de un simulador de carreras de bajo consumo basado en Matlab.
e Estudio de la estrategia de carrera en la Shell Eco-Marathon.
e Simulaciones con diversos circuitos.

Estos objetivos no sélo se han cumplido sino que ademads se han completado con otros
como son:

e Calculo de la estrategia de carrera éptima mediante algoritmos genéticos.
e Creacién de una interfaz grafica mas intuitiva para el usuario que el entorno
Matlab.

Con el modelo Simulink creado, se permitira en un futuro, todas las modificaciones
que se deseen sobre su base, ya que debido a la modularidad de los disefios en esta
plataforma, la tarea resulta muy sencilla y rdpida, ya que evita el engorro de tener que
interpretar el cddigo fuente de programacidn creado por otro usuario. Simulink, al ser un
método de programacién grafico evita el problema citado anteriormente.

De igual forma, el algoritmo genético se ha programado de una manera clara y
haciendo uso de diversas funciones para separar mejor el cddigo y facilitar su futura edicién.

A pesar del cumplimiento de los objetivos iniciales, queda en el aire el cumplimiento
del objetivo mas importante, aunque no fuera planteado como tal: Contrastar los resultados
obtenidos por el simulador con la realidad y comprobar su eficacia.
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12.2.- TAREAS FUTURAS.

La creacion de un simulador es un proyecto ambicioso y con la realizacién de esta
tesina se puede afirmar que este proyecto no ha hecho nada mas que empezar. A continuacién
enumeramos los posibles trabajos que podran tener lugar a partir de este:

Ajustar el modelo Matlab lo mas posible al modelo fisico: Para ello sera
necesario disponer de los medios suficientes para la realizacién de
experimentos fiables para la medida de los diversos coeficientes de
rozamiento que afectan al vehiculo, o como minimo de datos de telemetria
precisos en los que se pueda estudiar la caida de velocidad del vehiculo
cuando no actla el motor y de esta forma ajustar manualmente los
coeficientes en el modelo Matlab para que los perfiles de velocidades
coincidan en ambos.

Mejora de la interfaz grafica que permita la introduccién de circuitos desde la
misma: Actualmente y por falta de tiempo, los circuitos son introducidos
dentro del modelo Simulink por medio de matrices, cuyos datos representan la
curvatura de la pista, su pendiente, la accién del viento, en funcién de la
distancia recorrida. En un futuro seria interesante poder introducir estos datos
de una forma mas intuitiva, y que sea la propia interfaz la que convierta los
datos de entrada en las matrices para Simulink. A este respecto, los ficheros de
AutoCAD *.dxf, tienen una codificacidon conocida por medio de archivos de
texto ASCII. Seria interesante crear un traductor mediante Matlab para tal
funcién.

Estudio de otros algoritmos de optimizacién: Como se enuncié en el apartado
de conclusiones, son numerosos los estudios realizados en otros campos de la
ciencia que requieren optimizacion global y que utilizan algoritmos mas
avanzados que los genéticos o hibridos de éstos con otros tipos. Seria muy
interesante el repetir estas optimizaciones con otros tipos de algoritmos para
estudiar cudl de ellos obtiene mejores resultados o menores tiempos de
calculo.

Ampliacién del AG genético a AG genético paralelo: Uno de los problemas
que tienen los AG es el tiempo relativamente alto de convergencia en
problemas con gran numero de variables como es nuestro caso. En
implementaciones simples, los bucles de evaluacion de individuos sélo hacen
uso de uno de los nucleos del procesador del computador. Ya desde hace
varios afios, la totalidad de los ordenadores incorporan procesadores de 2, 4, 8
nucleos, y Matlab dispone de herramientas para computacién en paralelo, y la
adaptacion de este algoritmo para soportarlas, supondria una reduccién del
tiempo de calculo muy considerable. Con esta implementacién, las grandes
matrices de individuos se dividirian, y cada una de estas partes seria procesada
en un nucleo del procesador.



124 GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

13.- BIBLIOGRAFIA.

[Alander, 92] J.T. Alander. On optimal population size of genetic algorithms. Proceedings
CompEuro 1992, Computer Systems and Software Engineering, 6th Annual European
Computer Conference, pag. 65-70.

[Araujo Cervigon, 09] Araujo, Lourdes. Cervigdn, Carlos. Algoritmos Evolutivos. Un enfoque
practico, Ed. Ra-Ma, pag. 27-77. (2009)

[Baalen, 2004] J.V. Baalen. Modelling of the fuel consumption of a fuel cell powered car,
pdag 13-20. (2004)

[Bezdek, 1994] Bezdeck, J. C., Boggavaparu, S., Hall, L. O. y Bensaid, A. Genetic Algorithm
guided clustering, in Proc. of the First IEEE Conference on Evolutionary Computation, 3440.
(1994).

[Briet, 2009] Briet Blanes, Timoteo. Simulacion CFD y tunel de viento, The F1.com 2009

[Cole, 1998] Cole, Rowena M. Clustering with Genetic Algorithms. Thesis for the degree of
Master of Science, Department of Computer Science, University of Western Australia (1998)

[Deb, 1991] Deb, K. Goldberg, David. A comparative analysis of selection schemes used in
genetic algorithms. In FGA1, pag 69-93 (1991).

[De Jong, 1975] De Jong, K.A. An analysis of the behavior of a class of genetic adaptative
systems. PhD thesis. Ann Arbor, MI, USA (1975).

[Falkenauer, 1999] Falkenauer, Emanuel. Evolutionary Algorithms: Applying Genetic Algorithms
to Real-World Problems. Springer, New York, pag 65-88 (1999).

[Figueiredo, 2002] de Figueiredo Vieira Carvalheira, Pedro. Simulation of the performance of an
extra-low fuel consumption vehicle. Universidade de Coimbra, Portugal, pag 1-6 (2002)

[Forrest, 1985] Forrest, S. Documentation for prisoners dilemma and norms programs that use
the genetic algorithm. Technical report, University of Michigan, Ann Arbor, Mi, (1985)

[Gil, 2006] Gil Londofio, Natyhelem. Algoritmos genéticos. Universidad de Colombia, pag 20-40
(2006)

[Gestal, 2004] Gestal Pose, Marcos. Introduccion a los algoritmos genéticos. Dpto. de Técnicas
de la Informatica y la Comunicacion. Universidade da Coruiia, pag 5-16 (2004)

[Goldberg, 1989] Goldberg, David. Genetic algorithms in search, optimization and machine
learning. Addison-Wesly (1989)

[Hancock, 1994] Hancock, P.J.B. And empirical comparison of selection methods in evolutionary
algorithms. Evolutionary Computing, AISB Workshop, pag 80-94 (1994)

[Holland, 1975] Holland, John. Adaptation in natural and artificial systems. Ann Arbor. The
University of Michigan Press.



125 GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

[Jacob, 2010] Establecimiento de metodologias para la realizacion de CFD mediante NX vy
planteamiento de propuestas de re-disefio en la carroceria del vehiculo para la competicidn
“Shell eco-maratén 2010”. Tesis de Master en Disefio y Fabricacién Asistidos por Computador.
Universidad Politécnica de Valencia, pag 7-13 (2010)

[Koza, 2003] Koza, J.R. Genetic programming: On the programming of computers by means of
natural selection. MIT Press, pag 560 (1992)

[Macgilvary, 1985] Macgilvary Gillies, A. Machine learning procedures for generating image
domain feature detectors. PhD thesis, Ann Arbor, MI, USA, (1985)

[Magrab, 2011] Magrab, Edward B. An engineer’s Guide to Matlab. Ed. Pearson (2011)

[Mickalewicz, 1994] Mickalewicz, Z. Genetic algorithms + Data structures = Evolution programs.
Springer-Verlag, 2™ edition, (1994)

[Moore, 2007] Moore, Holly. Matlab para ingenieros. Ed. Prentice Hall, (2007)

[Rossi, 2006] Rossi, F., van Beek, P., Walsh, T. Handbook of constraint programming
(Foundations of artificial intelligence). Elsevier Science Inc., (2006)

[Santin et al., 2007] Santin, J.J., Onder, C.H., Bernard, J., Isler, D. The world’s most fuel efficient
vehicle. Design and development of PAC Car Il. VDF, (2007)

[Smith, 2006] Smith, Scott T. Matlab. Advanced GUI Development, Dog Ear Publishing, (2006)

[Tsang, 1999] Tsang, E. A glimpse of constraint satisfaction. Artificial intelligence review, pag
215-227 (1999)



126

GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

APENDICE DE CODIGO
function varargout = Interfaz(varargin)
% INTERFAZ M-file for Interfaz.fig
% INTERFAZ, by itself, creates a new INTERFAZ or raises the existing
% singleton*.
% H = INTERFAZ returns the handle to a new INTERFAZ or the handle to
% the existing singleton*.
% INTERFAZ ('CALLBACK', hObject,eventData,handles,...) calls the
local
% function named CALLBACK in INTERFAZ.M with the given input
arguments.
3 INTERFAZ ('Property', 'Value',...) creates a new INTERFAZ or raises
the
% existing singleton*. Starting from the left, property value pairs
are
% applied to the GUI before Interfaz OpeningFcn gets called. An
% unrecognized property name or invalid value makes property
application
% stop. All inputs are passed to Interfaz OpeningFcn via varargin.
% *See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows only
one

o\

instance to run (singleton)".

o©

o©

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

oe

Edit the above text to modify the response to help Interfaz

o

Last Modified by GUIDE v2.5 14-Sep-2011 18:50:11

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui Singleton = 1;

gui State = struct('gui Name', mfilename,
'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFcn', @Interfaz OpeningFcn,
'gui_ OutputFcn', @Interfaz_OutputFcn,
'gui LayoutFcn', 1,
'gui Callback', (1

if nargin && ischar (varargin{l})

guil State.gui Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui State, varargin{:});
else
gui mainfcn(gui State, varargin{:});
end
% End initialization code - DO NOT EDIT

% —-—-—- Executes just before Interfaz is made visible.

function Interfaz OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)
This function has no output args, see OutputFcn.

hObject handle to figure

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

o° o

o\



127 GENERACION DE UN SIMULADOR DE CARRERAS DE BAJO CONSUMO

o©

handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
varargin command line arguments to Interfaz (see VARARGIN)

o©

oe

Choose default command line output for Interfaz
handles.output = hObject;

Q

% Update handles structure
guidata (hObject, handles);

o©

UIWAIT makes Interfaz wait for user response (see UIRESUME)
uiwait (handles.figurel);

o°

% —--- Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = Interfaz OutputFcn (hObject, eventdata, handles)
% varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT) ;

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

\O

s Get default command line output from handles structure
varargout{l} = handles.output;

function txt RT Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt RT (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o°

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt RT as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of txt RT as

o

double

Q

RT = str2double (get (handles.txt RT, 'String'));
handles.RT = RT;
guidata (hObject, handles);

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt RT CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt RT (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o o

o

o

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

o

function txt Mv Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Mv (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oo oo

o°
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o©

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Mv as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of txt Mv as

o©

double

\))

Mv = str2double (get (handles.txt Mv, 'String'));
handles.Mv = Mv;
guidata (hObject, handles);

% —-—-—- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Mv CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Mv (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° oo

o

o\

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

oe

function txt Vel lanz Callback(hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Vel lanz (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o°

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Vel lanz as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Vel lanz as a double

o\°

Vel lanz = str2double (get (handles.txt Vel lanz, 'String'));
handles.Vel lanz = Vel lanz;
guidata (hObject, handles);

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Vel lanz CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Vel lanz (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

oo oo

o°

oe

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o°

function txt Arrancadas_Callback (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to txt Arrancadas (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o°

o
°

o
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% Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Arrancadas as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Arrancadas as a double

o©

Arrancadas = str2double (get (handles.txt Arrancadas, 'String'));
handles.Arrancadas = Arrancadas;
guidata (hObject, handles);

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Arrancadas_ CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Arrancadas (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o oP

o\°

o°

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

o\

function txt V viento Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt V viento (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oe

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt V viento as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt V viento as a double

oe

Vel viento = str2double (get (handles.txt V viento, 'String'));
handles.Vel viento = Vel viento;
guidata (hObject, handles);

% ——-—- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt V viento CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt V viento (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

oe

oe

oe

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o°

function txt Dir viento Callback (hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to txt Dir viento (see GCBO)
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o©

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o©

oe

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Dir viento as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Dir viento as a double

o°

Dir viento = str2double (get (handles.txt Dir viento, 'String'));
handles.Dir viento = Dir viento;
guidata (hObject, handles);

o

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Dir viento CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Dir viento (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o oP

o\

o°

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

o\°

function txt n gen Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt n gen (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o©

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt n gen as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of txt n gen
as a double

o°

n _gen = str2double(get (handles.txt n gen, 'String'));
handles.n gen = n_gen;
guidata (hObject, handles);

% ——-—- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt n gen CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt n gen (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o oo

o

o

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

oe

function txt n ind Callback (hObject, eventdata, handles)
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% hObject handle to txt n ind (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o°

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt n ind as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of txt n ind
as a double

o°

n_ind = str2double(get (handles.txt n ind, 'String'));
handles.n_ind = n_ind;
guidata (hObject, handles);

% ——-—- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt n ind CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt n ind (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

oo oo

oe

oe

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.

if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'"),

get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))

set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");

o°

end

% —-—- Executes on selection change in menu_ GA.

function menu GA Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to menu GA (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: contents = cellstr(get (hObject, 'String')) returns menu GA
contents as cell array

% contents{get (hObject, 'Value')} returns selected item from
menu_GA

valor = get (handles.menu GA, 'Value');
handles.valor = valor;
guidata (hObject, handles);

switch handles.valor

case 1
set (handles.txt Arrancadas, 'Enable', 'off');
case 2
set (handles.txt Arrancadas, 'Enable', 'on');
end
GA utilizado = get(handles.menu GA, 'Value');
handles.GA utilizado = GA utilizado;
guidata (hObject, handles);
% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function menu GA CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

o°

hObject handle to menu GA (see GCBO)
eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o\°

o\
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% Hint: popupmenu controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

oo

function txt Gen actual Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Gen actual (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Gen actual as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Gen actual as a double

o\

% ——-—- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Gen actual CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Gen actual (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° oo

o°

oo

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o°

function txt Media Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Media (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Media as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of txt Media
as a double

o

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Media CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Media (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° oo

o°

oo

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o°
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function txt Pos mejor Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Pos mejor (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oo

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Pos mejor as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Pos mejor as a double

o°

--- Executes during object creation, after setting all properties.
unction txt Pos mejor CreateFcn(hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Pos mejor (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° o° Hh o°

o\

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

o

o

function txt Kilometraje Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Kilometraje (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oo

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Kilometraje as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Kilometraje as a double

o°

--- Executes during object creation, after setting all properties.
unction txt Kilometraje CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt Kilometraje (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° Hh o

o

o

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o

o\

-—- Executes on selection change in menu circuito.
unction menu circuito Callback (hObject, eventdata, handles)

o° Hh o

hObject handle to menu circuito (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
% Hints: contents = cellstr (get (hObject, 'String')) returns menu circuito

contents as cell array
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% contents{get (hObject, 'Value')} returns selected item from

°

menu circuito

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function menu circuito CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to menu circuito (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° oo

o

o°

Hint: popupmenu controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o

function txt V media Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject “handle to txt V media (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt V media as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt V media as a double

o

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt V media CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to txt V media (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° oo

o°

oo

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

o°

function txt Resultado vel Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Resultado vel (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

\O

3 Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Resultado vel as
text
% str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of

°

txt Resultado vel as a double

% —--- Executes during object creation, after setting all properties.
function txt Resultado vel CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to txt Resultado vel (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o° oo

o
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o

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');
end

o

function txt Resultado ptos Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Resultado ptos (see GCBO)
% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oe

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of txt Resultado ptos as
ext

oo

str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
txt Resultado ptos as a double

o°

--—- Executes during object creation, after setting all properties.

function txt Resultado ptos CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to txt Resultado ptos (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB

% handles empty - handles not created until after all CreateFcns called

o\

Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");
end

oe

% —--- Executes on button press in bt Calcular.

function bt Calcular Callback (hObject, eventdata, handles)

hObject handle to bt Calcular (see GCBO)

eventdata reserved - to be defined in a future version of MATLAB
handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

oo oo

o°

%///// COMENZAMOS DECLARANDO LAS VARIABLES GENERALES PARA EL MODELO

S = 0.304; %Area frontal del vehiculo en m"2

Cx = 0.25; $Coef. aerodinamico

ro = 1.2; $Densidad del aire

D = 0.48; $Didmetro de la rueda

d = 0.02; $Didmetro interior del rodamiento

mu = 0.0015; $Coef. friccidn rodamiento

g = 9.81; %Aceleracidén de la gravedad

fr = 0.0016; $Coef. friccidn neumaticos a rodadura
Ef trans = 0.94; $Eficiencia de la transmisidn

%/////CREAMOS LAS VARIABLES CON LOS DATOS FISICOS DE PARTIDA

RT = str2double (get (handles.txt RT, 'String'));
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Mv = str2double (get (handles.txt Mv, 'String'));

Vel lanz = str2double (get (handles.txt Vel lanz, 'String'));
Arrancadas str2double (get (handles.txt Arrancadas, 'String'));
Vel viento str2double (get (handles.txt V viento, 'String'));
Dir viento = str2double (get (handles.txt Dir viento, 'String'));

%/////CALCULAMOS LOS VALORES PARA LAS GANANCIAS Y CONSTANTES

Conversor = (60*RT)/ (pi*D);

Inversa Radio Rueda = 1/(D/2);

Peso = Mv * g;

Roz Rod = 1/3 * (mu*Mv*g*d/D) + (fr*Mv*q);
Arrastre Aero = 1/2 * ro * S * Cx;

Inversa Masa = 1/Mv;

Inversa Longitud = 1/3570;

Longitud = 3570;

%$/////VARIABLES CORRESPONDIENTES AL GA

n gen = str2double (get (handles.txt n gen, 'String'));
n_ind = str2double(get (handles.txt n ind, 'String'));
GA utilizado = get(handles.menu GA, 'Value');

switch GA utilizado
case 1
find system('Name', 'modelo');
load system('modelo'");
warning off;

%$/////ESTABLECEMOS LAS CONSTANTES Y GANANCIAS EN EL MODELO

set param('modelo/Sistema motor/Conversor', 'Gain',
num2str (Conversor)) ;

set param('modelo/Transmisién/RT', 'Gain', num2str (RT));

set param('modelo/Transmisién/Eficiencia', 'Gain',
num2str (Ef trans));

set param('modelo/Transmisién/Inversa Radio Rueda', 'Gain',
num2str (Inversa Radio Rueda)) ;

set param('modelo/Circuito/Inversa Masa', 'Gain',
num2str (Inversa Masa));
set param('modelo/Circuito/V ini', 'Value', num2str(Vel lanz));
set param('modelo/Circuito/Peso’, 'Gain', num2str (Peso));
set param('modelo/Circuito/Arrastre Aero', 'Gain',
num2str (Arrastre Aero));
set param('modelo/Circuito/Roz Rod', 'Value',
num2str (Roz_Rod)) ;

set param('modelo/Circuito/Circuito/Inversa Longitud', 'Gain',
num2str (Inversa Longitud));

set param('modelo/Circuito/Circuito/Longitud', 'Gain',
num2str (Longitud)) ;

set param('modelo/Circuito/Circuito/Velocidad viento', 'Gain',
num2str (Vel viento));
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%$/////FIN DE ESTABLECIMIENTO DE CONSTANTES Y GANANCIAS EN EL MODELO

poblac = crea aleatoria(n_ind);
for j=1:n gen
valor = zeros(n_ind,1);
mejor = 0;
for i=1:n ind

set param('modelo/Modelo de
num2str (poblac (i, 1)));

set param('modelo/Modelo de arranque/V max',

num2str (poblac(i,2)));

arranque/V_min',

'const',

'const',

[T,X,Y1,Y2,Y3,Y4,Y5]=sim('modelo") ;

if (Y2 (end,1l) > 30) &&
valor(i)= -Y1(1,1,end);
else
valor(i)= -100;
end

if valor(i)<mejor

(Y4 (end, 1) > Vel lanz)

mejor = valor(i);

vector velocidades = Y4;

vector espacio = Y3;

cromosoma mejor = [poblac(i,l) poblac(i,2)];

media mejor =
end

end

[valores, orden] =
valores ord = [valores orden];
media = mean(valores ord(:,1));
velocidades mejor =

sort (valor,1l);

round (cromosoma mejor * 3.6 * 10)

Y3 (end,1l)/Y5(end, 1) ;

/ 10;

set (handles.txt Pos mejor, 'String', valores ord(l,2));
set (handles.txt Kilometraje, 'String', valores ord(l,1));
set (handles.txt Gen actual, 'String', num2str(j));

set (handles.txt Media, 'String', num2str(media));

set (handles.txt V media, 'String', num2str (media mejor));

set (handles.txt Resultado vel,
mat2str (velocidades mejor));

'String',

plot (handles.ejes Vel, vector espacio(:,1),

vector velocidades(:,1), 'LineWidth', 2);

set (handles.ejes Vel, 'XGrid', 'on', '¥YGrid', 'on', 'XLim',
[0 3570], 'YLim', [0 14]);

set (handles.ejes Poblac, 'NextPlot', 'Replace');

plot (handles.ejes Poblac, 1l:n_ind, valor, '.b');

set (handles.ejes Poblac, 'XGrid',

'on', 'YGrid', 'on'):;
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set (handles.ejes Ind, 'NextPlot', 'Replace');

plot (handles.ejes Ind, l:n ind, poblac(:,1), '".b");
set (handles.ejes Ind, 'NextPlot', 'Add');
plot (handles.ejes Ind, 1l:n_ind, poblac(:,2), ;
set (handles.ejes Ind, 'XGrid', 'on', 'YGrid', 'on');

pause (0.5) ;

nueva = cruzar (poblac, valores ord, media);
poblac = nueva;

end

case 2
find system('Name', 'modelo2');
load system('modelo2');
warning off;

%/////ESTABLECEMOS LAS CONSTANTES Y GANANCIAS EN EL MODELO

set_param('modelo2/Modelo de arranque/Suma_superiores‘, 'Value',
num2str (Arrancadas)) ;

set param('modelo2/Modelo de arranque/Saturation', 'UpperLimit',
num2str (Arrancadas - 1));

set param('modelo2/Sistema motor/Conversor', 'Gain',
num2str (Conversor)) ;

set param('modelo2/Transmisién/RT', 'Gain', num2str (RT));

set param('modelo2/Transmisién/Eficiencia', 'Gain',
numZstr (Ef trans));

set param('modelo2/Transmisién/Inversa Radio Rueda', 'Gain',
num2str (Inversa Radio Rueda)) ;

set param('modelo2/Circuito/Inversa Masa', 'Gain',
num2str (Inversa Masa));

set param('modelo2/Circuito/V_ini', 'Value',
numZstr (Vel lanz));

set param('modelo2/Circuito/Peso', 'Gain', num2str(Peso));

set param('modelo2/Circuito/Arrastre Aero', 'Gain',
num2str (Arrastre Aero));

set param('modelo2/Circuito/Roz Rod', 'Value',
numZstr (Roz Rod)) ;

set param('modelo2/Circuito/Circuito/Inversa Longitud', 'Gain',
num2str (Inversa Longitud));

set param('modelo2/Circuito/Circuito/Longitud', 'Gain',
num2str (Longitud)) ;

set param('modelo2/Circuito/Circuito/Velocidad viento', 'Gain',
num2str (Vel viento));

poblac = crea aleatoria2(n_ind, Arrancadas);
cambio reproductivo = true;

for j=1:n gen
valor = zeros(n_ind,1);
mejor = 0;
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if (rem(j,10) == 0)
%$Cada 10 iteraciones cambiamos el método de cruce de individuos
cambio reproductivo = not (cambio reproductivo);
end

for i=1:n ind

MatrizGA(l,:) = poblac(i,:);
set param('modelo2/Modelo de arranque/Tabla GA

(inferiores) ', 'Table', mat2str (MatrizGA'));
set param('modelo2/Modelo de arranque/Tabla GA
(superiores) ', 'Table', mat2str (MatrizGA'));

[T,X,Y1,Y2,Y3,Y4,Y5,Y6]=sim('modelo2");

media = 3.6 * 3570 / Y3 (end,1); $Velocidad media

if (media >= 30) && Y4(1,1,end)>8

valor(i)= -(3570/Y1(1,1,end)); $metros
/ gramo =? kildmetros / litro AVERIGUAR DENSIDAD!!!!!I!!
else
valor (i) = -100;
end

if valor(i)<mejor
mejor = valor(i);
vector velocidades = Y4(1,1,:);
vector espacio = Y2(1,1,:);
media mejor = media;
arrancadas_mejor = Y5(1,1,:);
momentos arranque mejor = Y6(1,1,:);
cromosoma mejor = MatrizGA;

end
end
[valores, orden] = sort(valor,1l);
valores ord = [valores orden];

media = mean(valores ord(:,1));
kilometraje = -valores ord(l,1);

ptos_arranque = determina ptos_arranque (vector_ espacio,
momentos arranque mejor, arrancadas mejor, Arrancadas);

if arrancadas mejor (l,1,end) > Arrancadas
arranques vuelta = Arrancadas;

else
arranques_vuelta

end

arrancadas_mejor(l,1,end);

clear vector Resultados vel;

vector Resultados vel = zeros (2, arranques vuelta);

vector Resultados vel(l, l:arranques vuelta) =
cromosoma mejor (l, l:arranques_ vuelta);
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vector Resultados vel (2, l:arranques vuelta) =
cromosoma mejor (1, (Arrancadas+l): (Arrancadas+arranques vuelta));

vector Resultados vel = (round(vector Resultados vel * 3.6 *
10))/10;

set (handles.txt Pos mejor, 'String', valores ord(1l,2));

set (handles.txt Kilometraje, 'String', kilometraje);

set (handles.txt Gen actual, 'String', num2str(j));

set (handles.txt Media, 'String', num2str(media));

set (handles.txt V media, 'String', num2str (media mejor));
set (handles.txt Resultado vel, 'String',

mat2str (vector Resultados vel));
set (handles.txt Resultado ptos, 'String',

mat2str (round(ptos arranque)));

clear velocidades;
clear espacio;

velocidades (1, :) = vector velocidades(1l,1,:);
espacio(l,:) = vector espacio(l,1,:);

set (handles.ejes Vel, 'NextPlot', 'Replace');

plot (handles.ejes Vel, espacio(l,:), velocidades(l,:),
'LineWidth', 2):;

set (handles.ejes Vel, 'NextPlot', 'Add');

for k=l:arranques vuelta
plot (handles.ejes Vel, [ptos_arranque(l, k),
ptos _arranque(l, k)], [0 14], 'r'");
end

set (handles.ejes Vel, 'XGrid', 'on', '¥YGrid', 'on', 'XLim',
[0 3570], 'YLim', [0 14]);

set (handles.ejes Poblac, 'NextPlot', 'Replace');
plot (handles.ejes Poblac, 1l:n_ind, valor, '.b');
set (handles.ejes Poblac, 'XGrid', 'on', '¥YGrid', 'on');

vector x = 1:(n_ind * Arrancadas);
vector y min = crea vector min(poblac);
vector y max = crea vector max (poblac);

set (handles.ejes Ind, 'NextPlot', 'Replace');

plot (handles.ejes_Ind, vector x, vector y min, '.b');

set (handles.ejes Ind, 'NextPlot', 'Add');

plot (handles.ejes_Ind, vector x(l:end), vector y max, '.r');
set (handles.ejes Ind, 'XGrid', 'on', 'YGrid', 'on');

pause (1) ;

switch cambio reproductivo
case true
nueva = cruzar 2 (poblac, valores ord, media, Jj);
poblac = nueva;
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case false

nueva = cruzar 3 (poblac, valores ord, media);
poblac = nueva;
end
end
case 3
find system('Name', 'modelo3');

load system('modelo3"');
warning off;
end

function poblac = crea aleatoria(n ind)
aux = zeros(n_ind,2);

aux(:,1) = rand(n_ind, 1)
aux(:,2) rand(n_ind, 1)

poblac = aux;

function matriz = escalar adapt (valores ord, media)
a = (2 * media) / (valores ord(l,1) - media);
b= (1 - a) * media;

n ind = size(valores ord,1);
valores ord2 = valores ord;

for i = 1:n ind
valores ord2(i,1l) = valores ord(i,1l) * a + b;
end
matriz = valores ord2;
function nueva = cruzar (poblac, valores ord, media)
n ind = size(poblac,1);
nuevos_ind = floor(0.8*n _ind);
aux = zeros (nuevos_ind, 2);

puntuaciones = valores ord(:,1l)/media;

punt acumulada = zeros(l, n_ind);
punt acumulada (l) = puntuaciones(l);

for i=2:n _ind
punt acumulada (i) = punt acumulada(i-1) + puntuaciones (i) ;
end

punt acumulada = [punt acumulada' valores ord(:,2)];

puntuaciones aleatorias = zeros (nuevos_ind, 1);
aleatorio = rand;

for i = l:nuevos_ ind

puntuaciones aleatorias (i) =n ind * (aleatorio + i - 1) / nuevos_ind;
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end

aux(1l,:) = poblac((valores ord(1l,2)),:);

aux (2, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);

matriz cruces = determina_ cruces (puntuaciones aleatorias,

punt acumulada, nuevos_ind);
3= L
alfa = rand(l, nuevos ind);

for i=1:2: (nuevos_ind-3)

index padre = matriz cruces(j,1);

index madre = matriz cruces(j,2);

j=3+1;

aux (i+2, 1) = alfa(i) * poblac(index padre, 1) + (1 - alfa(i)) *
poblac (index madre, 1);

aux (i+2, 2) = alfa(i) * poblac(index padre, 2) + (1 - alfa(i)) *

poblac (index madre, 2);

aux (1+3, 1) = alfa(i+l) * poblac(index padre, 1) + (1 - alfa(i+l)) *
poblac (index madre, 1);
aux (1+3, 2) = alfa(i+l) * poblac(index padre, 2) + (1 - alfa(i+l)) *

poblac (index madre, 2);

end

aleatorios = n_ind - size(aux,1);

restantes_aleatorios = crea aleatoria(aleatorios);

nueva = [aux; restantes aleatorios];

function matriz = determina cruces (puntuaciones aleatorias,

punt acumulada, nuevos ind)

i=1;
j=1;
vector cruces = zeros(nuevos_ind, 1);

while i <= nuevos_ind
if puntuaciones aleatorias (i) < punt acumulada(j,1)
vector cruces (i) = Jj;
i=1i+1;

matriz cruces = zeros(nuevos_ ind/2, 2);
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ind restantes = nuevos_ ind;

for i = l:nuevos ind/2
matriz cruces(i,l) = vector cruces(l,1);
ind restantes = ind restantes - 1;
auxiliar = vector cruces(2:end,1);

aleatorio = randi(ind restantes);

matriz cruces(i,2) = auxiliar (aleatorio);
ind restantes = ind restantes - 1;

if aleatorio == 1
auxiliar = auxiliar(2:end,1l);
elseif aleatorio == ind restantes

auxiliar = auxiliar(l:end-1,1);

else
auxiliar(l:aleatorio) = auxiliar(l:aleatorio);
auxiliar (aleatorio:ind restantes) = auxiliar (aleatorio +
l:ind restantes + 1);
end

vector cruces = auxiliar;
end
matriz = matriz cruces;

function poblac = crea aleatoriaZ(n_ind, arrancadas)
aux = zeros(n_ind,arrancadas * 2);

aux (:,l:arrancadas) = rand(n ind, arrancadas) * 3 + 5;
aux (:,arrancadas + l:arrancadas * 2) = rand(n_ind, arrancadas) * 3 + 8.5;

poblac = aux;

function nueva = cruzar_ 2 (poblac, valores ord, media, k)
n ind = size(poblac,1);

columnas = size(poblac, 2);

arrancadas = columnas / 2;

nuevos_ind = floor(n_ind*0.8);

aux = zeros (nuevos_ind, columnas) ;

puntuaciones = valores ord(:,1)/media;

punt acumulada = zeros(l, n_ind);

punt acumulada(l) = puntuaciones(l);

for i=2:n _ind
punt acumulada (i) = punt acumulada(i-1) + puntuaciones (i) ;
end
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punt acumulada = [punt acumulada' valores ord(:,2)];
puntuaciones aleatorias = zeros (nuevos_ind, 1);
aleatorio = rand;
for i = l:nuevos_ind
puntuaciones aleatorias (i) =n ind * (aleatorio + i - 1) / nuevos_ind;
end
aux(1l,:) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (2, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);

matriz cruces = determina cruces (puntuaciones aleatorias,
punt acumulada, nuevos _ind);
j=1

for i=1:2: (nuevos_ind-3)
index padre = matriz cruces(j,1);

index madre = matriz cruces(3j,2);

j=3+ 1

pto medio = floor (arrancadas/2);

pto _cortel = randi(pto medio - 2) + 1;

pto corte2 = randi(pto medio - 2) + pto medio;

pto corte3 = pto cortel + arrancadas;
pto _corte4d pto _corte2 + arrancadas;

aux (i+2, l:pto cortel) = poblac(index padre, l:pto cortel);
%Creamos el hijo

aux (i+2, pto cortel+l:pto corte2)
pto _cortel+l:pto cortel);

aux (1+2, pto corte2+l:arrancadas) = poblac(index padre,
pto corte2+l:arrancadas);

aux (i+2, arrancadas+l:pto corte3d)
arrancadas+l:pto corte3);

poblac (index madre,

poblac (index padre,

aux (i+2, pto corte3+l:pto corte4) = poblac(index madre,
pto _corte3+l:pto corted);
aux (1+2, pto corted+l:columnas) = poblac(index padre,

pto corted+l:columnas) ;

aux (1+3, l:pto cortel) = poblac(index madre, l:pto cortel);
%$Creamos la hija
aux (i+3, pto cortel+l:pto corte2) = poblac(index padre,

pto _cortel+l:pto cortel);

aux (1+3, pto corte2+l:arrancadas)
pto corte2+l:arrancadas);

aux (i+3, arrancadas+l:pto corte3d) = poblac(index madre,
arrancadas+l:pto corte3);

aux (1+3, pto corte3+l:pto corteid)
pto _corte3+l:pto corted);

poblac (index madre,

poblac (index padre,
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aux (1+3, pto corted+l:columnas) = poblac(index madre,
pto corted+l:columnas) ;

end

if rand > 0.5

mutada = mutar (aux, arrancadas);
else

mutada = mutar_ inver (aux,arrancadas);
end

aux = mutada;

aleatorios = n_ind - size(aux,1l);
restantes_aleatorios = crea aleatoria2(aleatorios, arrancadas);
nueva = [aux; restantes aleatorios];

function nueva = cruzar 3 (poblac, valores ord, media)
n ind = size(poblac,1);

columnas = size (poblac, 2);

arrancadas = columnas / 2;

nuevos_ind = floor(n ind*0.8);

aux = zeros (nuevos_ ind, columnas) ;

puntuaciones = valores ord(:,1l)/media;

punt acumulada = zeros(l, n_ind);
punt acumulada(l) = puntuaciones(l);

for i=2:n ind

punt acumulada (i) = punt acumulada(i-1) + puntuaciones (i) ;
end
punt acumulada = [punt acumulada' valores ord(:,2)];
puntuaciones aleatorias = zeros(nuevos ind, 1);
aleatorio = rand;
for i = l:nuevos ind
puntuaciones aleatorias(i) =n _ind * (aleatorio + i - 1) / nuevos_ind;
end
aux (1, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (2, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (3, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (4, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (5, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (6, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (7, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (8, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (9, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (10, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
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matriz cruces = determina cruces (puntuaciones aleatorias,
punt acumulada, nuevos ind);

j =1
alfas = rand(l, nuevos_ind);

for i=1:2: (nuevos_ind-11)
index padre = matriz cruces(j,1);

index madre = matriz cruces(3j,2);
=3+ 1

pto medio = floor (arrancadas/2);

pto _cortel = randi(pto medio - 2) + 1;

pto _corte2 randi (pto medio - 2) + pto medio;
pto corte3 = pto cortel + arrancadas;
pto _corted4 = pto corte2 + arrancadas;

alfa = alfas(1,1);
beta alfas (1, (i+1));

aux (1+10, l:pto cortel) = alfa * poblac(index padre, l:pto cortel) +
(1 - alfa) * poblac(index madre, l:pto cortel); $Creamos el hijo
aux (1+10, pto cortel+l:pto corte2) = alfa * poblac(index madre,
pto _cortel+l:pto corte2) + (1 - alfa) * poblac(index padre,
pto cortel+l:pto corte2);

aux (1+10, pto corte2+l:arrancadas) = alfa * poblac(index padre,
pto corteZ2+l:arrancadas) + (1 - alfa) * poblac(index madre,
pto _corte2+l:arrancadas);

aux (1+10, arrancadas+l:pto corte3) = alfa * poblac(index padre,
arrancadas+l:pto corte3) + (1 - alfa) * poblac(index madre,
arrancadas+l:pto corte3);

aux (i+10, pto corte3+l:pto corted) = alfa * poblac(index madre,

pto _corte3+l:pto corte4) + (1 - alfa) * poblac(index padre,
pto _corte3+l:pto corted);
aux (1+10, pto corte4+l:columnas) = alfa * poblac(index padre,
pto corted4+l:columnas) + (1 - alfa) * poblac(index madre,
pto corted+l:columnas) ;

aux (1i+11, l:pto cortel) = beta * poblac(index padre, l:pto cortel) +
(1 - beta) * poblac(index madre, l:pto cortel); %Creamos la hija
aux (i+11, pto cortel+l:pto corte2) = beta * poblac(index madre,

pto _cortel+l:pto corte2) + (1 - beta) * poblac(index padre,
pto cortel+l:pto corte2);

aux (1i+11, pto corte2+l:arrancadas) = beta * poblac(index padre,
pto corteZ2+l:arrancadas) + (1 - beta) * poblac(index madre,
pto _corte2+l:arrancadas);

aux (i+11, arrancadas+l:pto _corte3) = beta * poblac(index padre,
arrancadas+l:pto corte3) + (1 - beta) * poblac(index madre,
arrancadas+l:pto corte3);

aux (i+11, pto corte3+l:pto corted4) = beta * poblac(index madre,
pto _corte3+l:pto corte4) + (1 - beta) * poblac(index padre,
pto _corte3+l:pto corted);

aux (1+11, pto corte4+l:columnas) = beta * poblac(index padre,
pto corted4+l:columnas) + (1 - beta) * poblac(index madre,
pto corted+l:columnas) ;
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end

if rand > 0.5

mutada = mutar (aux, arrancadas);
else

mutada = mutar inver (aux,arrancadas);
end

aux = mutada;

aleatorios = n _ind - size(aux,1l);

restantes _aleatorios = crea aleatoria2(aleatorios, arrancadas);
nueva = [aux; restantes aleatorios];

function nueva = cruzar_ 4 (poblac, valores ord, media)

n ind = size(poblac,1);

columnas = size (poblac, 2);

arrancadas = columnas / 2;

nuevos_ind = floor(n_ ind*0.8);

aux = zeros (nuevos_ind, columnas) ;

puntuaciones = valores ord(:,1)/media;

punt acumulada = zeros(l, n _ind);
punt acumulada (l) = puntuaciones(l);

for i=2:n ind

punt acumulada (i) = punt acumulada(i-1) + puntuaciones (i) ;
end
punt acumulada = [punt acumulada' valores ord(:,2)];
puntuaciones aleatorias = zeros (nuevos_ind, 1);
aleatorio = rand;
for i = l:nuevos ind
puntuaciones aleatorias(i) =n ind * (aleatorio + i - 1) / nuevos_ind;
end
aux (1, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (2, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (3, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (4, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (5, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (6, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (7, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (8, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
aux (9, :) = poblac((valores ord(1l,2)),:);
aux (10, :) = poblac((valores ord(2,2)),:);
matriz cruces = determina cruces (puntuaciones aleatorias,

punt acumulada, nuevos ind);

j=1;
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for i=1:2: (nuevos_ind-11)
index padre = matriz cruces(j,1);

index madre = matriz cruces(j,2);

j=3+1L
vector binario = randi(2, 1, columnas) - 1;
for k = 1l:columnas

if vector binario (k) ==
aux (1+10, k) = poblac(index padre, Xk);
aux (i+11, k) poblac (index madre, k);
else
aux (1+10, k) = poblac(index madre, Xk);
aux (1+11, k) poblac (index padre, k);
end
end

end

if rand > 0.5

mutada = mutar (aux, arrancadas);
else

mutada = mutar inver (aux,arrancadas);
end

aux = mutada;

aleatorios = n ind - size(aux,1);

restantes _aleatorios = crea aleatoria2(aleatorios, arrancadas);
nueva = [aux; restantes aleatorios];

function matriz = mutar (aux, arrancadas)

n ind = size(aux,1);
n mutados = floor (0.8 * n _ind);

ind sel randi(n_ind-2, n mutados, 1) + 2;
gen_sel = randi(arrancadas * 2, n mutados, 1);

sel = [ind sel gen sel];

for i=1:n mutados
if sel(i,2) <= arrancadas

aux (sel(i,1), sel(i,2)) rand * 2 + 6;

else
aux(sel(i,1l), sel(i,2)) = rand * 3 + 8.5;
end
end
matriz = aux;
function matriz = mutar_ inver (aux, arrancadas)
n ind = size(aux,1);

n mutados = floor (0.8 * n _ind);
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temporal = aux;

ind sel = randi(n_ind-2, n mutados, 1) + 2;
gen sel = randi(arrancadas, n mutados, 2);
sel = [ind sel gen sel];

for

i=1:n mutados
if sel(i,2) ~= sel(i,3)

aux(sel(i,1), sel(i,2)) = aux(sel(i,1),
aux (sel(i, 1), sel(i,3)) = temporal(sel(i,l),
aux(sel(i,1l), sel(i,2) + arrancadas) =

arrancadas) ;
aux(sel (i, 1), sel(i,3) + arrancadas) =

sel(i,2) + arrancadas);

end

end

matriz = aux;

function vector = crea vector min (poblac)

n ind = size(poblac,1);

arrancadas = size(poblac,2) / 2;

vector plot =

k =

for

end

vector =

function vector =
n ind =
arrancadas =
vector plot =

1;

i=l:arrancadas

for j=1:n ind
vector plot (k) =
k =%k + 1;

end

vector plot;

size (poblac,1);
size (poblac,2)

1;

zeros(l, n ind * arrancadas);

poblac (j,1);

crea vector max (poblac)

/ 2;
zeros(l, n_ind * arrancadas);

for i=arrancadas + l:arrancadas * 2

for j=1:n _ind

vector plot (k) =
k =k + 1;
end
end
vector = vector plot;

function vector =

poblac(j,1i);

aux (sel (i, 1),

sel(i,3));

sel(i,2));

sel (i, 3)

temporal (sel(i,1),

determina ptos arranque (vector espacio,

momentos_arranque mejor, arrancadas mejor, Arrancadas)

filas = size(vector espacio,

3);

+
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arrancadas hechas = arrancadas mejor(l,1,end);

if arrancadas hechas > Arrancadas
arrancadas_hechas = Arrancadas;

end
aux = zeros(l,arrancadas hechas);
contador = 1;

for i=2:filas

if momentos arranque mejor(l,1,i)==1 &&
momentos arranque mejor(l,1,i-1)==
aux (contador) = vector espacio(l,1,1);
contador = contador + 1;
end
end

vector = aux;



