UC | Jigsiced,

CONGRESO NACIONAL DE
INGENIERIA MECANICA

Santander, 10-13 junio 2025

IFToMM

—uew
=14

Estrategia Avanzada de Modelo Subrogado
para la Cuantificacion de la Incertidumbre
en Pelotones de Vehiculos Heterogéneos

R. A. Gutiérrez-Moizant!, F. Viadero-Monasterio', B. Lopez Boada®, M.J. L6pez Boada®

! Departamento de Ingenieria Mecanica, Advanced Vehicle Dynamics and Mechatronic Systems (VEDYMEC), Universidad
Carlos 111 de Madrid, 28911 Leganés, Espafia,

ragutier@ing.uc3m.es, fviadero@ing.uc3m.es, bboada@ing.uc3m.es, mjboada@ing.uc3m.es

El uso de pelotones de vehiculos auténomos es una solucion efectiva para reducir la congestion y
el riesgo de colisiones, ya que permite que los vehiculos circulen en formaciones estrechamente
coordinadas, con velocidades sincronizadas y un espaciamiento optimizado. El objetivo de esta
estrategia de transporte es ofrecer sistemas de movilidad por carretera que sean seguros, eficientes
y sostenibles. Por tanto, es fundamental comprobar el grado de fiabilidad de los modelos de pelot6n
de vehiculos para garantizar su correcto funcionamiento en escenarios reales.

La variabilidad en la respuesta de uno de los vehiculos puede alterar la eficacia prevista del
pelotdn, provocando ciclos de conduccion de paraday arranque que pueden afectar a la estabilidad
de la cadena de vehiculos. Por tanto, es esencial comprobar el rendimiento del modelo de peloton
de vehiculos auténomos en diferentes escenarios inciertos que incluyan incertidumbres internas y
externas, como diferentes tipos de carreteras, condiciones meteoroldgicas y pesos de los vehiculos.

En entornos reales, puede ser dificil determinar cémo cambian los parametros que afectan al
modelo de pelotén, por lo que las simulaciones computacionales son una alternativa viable. Un
método eficaz para ello es el método de Montecarlo, que permite generar muestras aleatorias a
partir de parametros inciertos para evaluar el comportamiento del pelotén de vehiculos. Sin
embargo, dependiendo de la complejidad del modelo, puede resultar costoso desde el punto de vista
computacional ejecutar un gran nimero de reiteraciones. En este contexto, los modelos subrogados
o metamodelos son la opcién mas adecuada, ya que permiten realizar un mayor ndmero de
simulaciones y garantizar que los resultados sean significativos y fiables.

Este trabajo destaca la necesidad de realizar verificaciones rigurosas de los modelos heterogéneos
de pelotones de vehiculos para garantizar su solidez y eficacia en entornos inciertos. Para ello, se
propone una estrategia basada en modelos subrogados que combina los modelos MISO (Multiple
Input Single Output), NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous) e interpolacion espacial
Kriging. EI modelo MISO-NARX permite relacionar la posicién, velocidad y aceleracién del
vehiculo lider con los errores de separacién entre vehiculos. Por otro lado, el interpolador de
Kriging captura la variabilidad de los coeficientes MISO-NARX debido a la incertidumbre de los
parametros del modelo del pelotdn de vehiculos. La estrategia propuesta permite representar de
manera eficiente y precisa las posibles respuestas dinamicas del sistema de pelotén de vehiculos, lo
que facilita un analisis exhaustivo y fiable de su incertidumbre.
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1. Introduccién

La conduccién tradicional en autopistas se ve afectada por fluctuaciones de velocidad y falta de espacio entre
vehiculos, lo que contribuye a la congestion y aumenta el riesgo de accidentes. Las formaciones de vehiculos
auténomos en pelotén pueden ser una solucion a estos problemas, permitiendo a los vehiculos viajar de manera
mas coordinada, con velocidades sincronizadas y una separacion optima, contribuyendo a un sistema de transporte
mas seguro, eficiente y sostenible [1].

Un peloton de vehiculos consiste en un vehiculo lider, que puede ser auténomo o conducido por una persona,
seguido por varios vehiculos que sincronizan su dinamica longitudinal basandose en la informacion disponible
sobre el estado del pelotdn.

Las incertidumbres del modelo y las perturbaciones externas pueden afectar negativamente el rendimiento de los
sistemas de control en pelotones de vehiculos auténomos, comprometiendo la seguridad vial. Segun [2], diversas
fuentes de incertidumbre, como la pendiente de la carretera, la variabilidad en la resistencia aerodindmica por la
separacion entre vehiculos, las diferencias en la masa de los vehiculos (segln estén cargados o vacios), las
condiciones de friccion de la carretera, sensores con baja precision o retrasos en la comunicacion, pueden influir
en el comportamiento del peloton. Para mitigar estos efectos, se han propuesto métodos de control robusto, que
buscan garantizar un rendimiento adecuado a pesar de la dindmica incierta causada por estas perturbaciones
externas [2-5].

El aumento de la potencia de calculo ha posibilitado el uso de modelos numéricos para simular sistemas de
pelotones de vehiculos auténomos, permitiendo la validacion de controladores y pruebas virtuales. Aunque existe
una considerable investigacion sobre el analisis del rendimiento del sistema y la estabilidad del trafico [6-10],
muchos estudios no consideran adecuadamente la variabilidad de los parametros ni la incertidumbre en los
resultados. Por lo tanto, hay una falta de investigacion en el analisis de la respuesta dinamica estocastica y en la
cuantificacién y propagacion de la incertidumbre.

La cuantificacion y propagacion de la incertidumbre es fundamental en tareas como la calibracion de modelos, el
analisis de sensibilidad, la toma de decisiones y la evaluacién de riesgos [11-14]. Un método comUnmente utilizado
es el de Monte Carlo (MC), que genera muestras aleatorias a partir de la distribucion de probabilidad de un
parametro con incertidumbre. No obstante, ejecutar numerosas simulaciones es costoso en términos
computacionales, sobre todo con multiples parametros inciertos. En este contexto, los metamodelos 0 modelos
subrogados, como las expansiones de caos polindmico PCE (Polynomial Chaos Expansion) y Kriging, son
soluciones populares que reducen el coste computacional [15-18]. Sin embargo, estos metamodelos son sélo
validos para sistemas estaticos.

Para la cuantificacion de incertidumbre en sistemas dindmicos han surgido metamodelos fusionados conocidos
como PC-NARX y KNARX. Estas nuevas estrategias relacionan los metamodelos PCE y Kriging con un modelo
no lineal autorregresivo exdgeno NARX (Nonlinear autoregressive exogenous model). Tanto el PCE como el
Kriging capturan la variabilidad de la respuesta del sistema, debida a la incertidumbre paramétrica, mientras que
el modelo NARX describe como cambia la respuesta temporal del sistema, es decir simula su comportamiento
dindmico. Aunque la efectividad de ambas estrategias de matamodelado para sistemas dinamicos ha sido
demostrada en diversos estudios [19-22], no se han encontrado aplicaciones previas de este metamodelado en la
cuantificacién de la incertidumbre en escenarios con multiples entradas temporales.

Este trabajo propone una nueva metodologia para verificar la fiabilidad de una solucién de control en pelotones
de vehiculos auténomaos, enfocandose en la cuantificacion de la incertidumbre en el error de separacion entre ellos.
La metodologia utiliza técnicas de metamodelado para crear una representacion simplificada de la respuesta
dindmica estocastica no lineal del modelo de pelotén. EI nuevo metamodelo desarrollado se compone de un modelo
de entrada multiple y salida Unica no lineal autorregresivo exégeno MISO-NARX (Multiple Input Single Output
Nonlinear Autoregressive Exogenous) y un interpolador espacial Kriging. EI modelo MISO-NARX predice la
respuesta dinamica no lineal vinculando la posicién, velocidad y aceleracién del vehiculo lider con el error de
separacion de los vehiculos seguidores. Por otro lado, el interpolador Kriging captura la variabilidad de los
coeficientes de los modelos MISO-NARX debido a la incertidumbre de los pardmetros.

El resto de este articulo estd organizado de la siguiente manera. La Seccion 2 describe de forma breve el modelo
de pelotén de vehiculos utilizado. La Seccién 3 describe la estrategia de metamodelado propuesta para la
cuantificacién de incertidumbres y la verificacion de fiabilidad del modelo de pelotén. La Seccidn 4 presenta dos
estudios de caso y el disefio experimental utilizados para validar la metodologia propuesta. La Seccidn 5 presenta
los resultados de la validacidn y el anélisis de fiabilidad. Finalmente, la Seccidn 6 se muestran las conclusiones

2. Sistema de peloton de vehiculos heterogéneos

El vehiculo lider esta indexado como 0 y se asume que estd operado externamente, mientras que los vehiculos
seguidores estan numerados de 1 a n. Se considera que los vehiculos seguidores son eléctricos y estan propulsados
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por motores en las ruedas IWMs (In-wheel motors). Debido a la respuesta rapida de par de los motores eléctricos,
se ha ignorado el retardo del tren motriz en el modelo de dindmica longitudinal. EI modelo tiene en cuenta las
perturbaciones externas, como la resistencia aerodinamica, la pendiente de la carretera y las resistencias a la
rodadura [23]. Se elige la topologia de comunicacién lider-predecesor PLF (Predecessor-leader following) para el
peloton, debido a su simplicidad y eficacia probada para mejorar la estabilidad y seguridad vial [7] y [24]. En esta
configuracién, se asume que cada vehiculo tiene sensores a bordo para medir la distancia y la velocidad relativa
respecto al vehiculo precedente, utilizando tecnologias como radar o lidar, mientras que el estado del lider se
transmite periddicamente a cada seguidor mediante comunicacion inaldmbrica V2V (Vehicle-to-Vehicle).

2.1. Modelo de pelot6n de vehiculos

El modelo de dinamica longitudinal de cada vehiculo seguidor i (Figura 1) considera fuerzas como la de los
neumaticos, la resistencia aerodindmica, la resistencia a la rodadura y la pendiente. La posicion longitudinal del
vehiculo i y su velocidad estan representadas por si y vi, respectivamente, y su dinamica se describe mediante la
Ecuacidn (1).

————
- -

Ly ! ! L, | 6g ! Ly 1 6g !
1 1 . I‘ i 1
Sn S2 Sy So

~—
“=> LiDAR/Radar = = = » V2V communication

Figura 1: Peloton de vehiculos heterogéneos con topologia de comunicacién PLF.
S:l =V;
vi = E (Fx,i - Fa,i - Fg,i - Ff,i ), i = 1, e, n (1)

Donde Fy es la fuerza longitudinal resultante del neumético. F,, Fy y Fr son las resistencias aerodindmica, por
pendiente de la carretera y por rodadura, respectivamente, que se obtienen mediante:

Fo;i = 0.5pC,,;Av}
F,; = m;gsin(a;) 2
Fp; = mygf, cos(a;)

donde p = 1.293 kg/m?® es la densidad del aire y g = 9.81 m/s? es la aceleracion debida a la gravedad. En la Tabla
1 se muestran el rango de valores tipicos de los parametros del vehiculo seguidor y de las perturbaciones externas.

Tabla 1: Limites de los parametros del vehiculo seguidor y de las perturbaciones externas.

Simbolo Descripcion Unidad Min. Max.
m; Masa del vehiculo kg 800 2000
Cw; Coeficiente de arrastre aerodinamico - 0.29 0.39
A; Avreafrontal m? 158 2.90
fri Coeficiente de resistencia a la rodadura - 0.01 0.014
v, Velocidad relativa entre el vehiculo y el viento  m/s 0 129
a; Pendiente de la carretera en autopista y autovia  ° -59 59

La fuerza longitudinal del neumatico (F, ;) de la Ecuacion (3), es la entrada de control en cada vehiculo, y se
ajusta considerando las variaciones en la masa nominal m” entre los vehiculos.

Fx.i = m.l-ui (3)

donde ui es la entrada de control proporcionada al vehiculo, y m viene dada por la Ecuacidn (4), la cual depende
del valor méximo y minimo de la Tabla 1, m y m, respectivamente.

m+m 4)
2

mt =
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Considerando la Ecuacion (1) y la Ecuacion (3), la dindmica longitudinal del vehiculo i se expresa de la siguiente
manera:
S:l =V;

n+A4An,

) 5
v = ap =@M+ Ann)u; — TO-5PCw,iAiUr2 — gfricos(a;) — gsin(a;) ©)

donde A; es una incertidumbre que satisface |A;| < 1, 1 es el coeficiente de masa nominal y n,,, es la variacion
maxima de la masa del vehiculo, tal que:

_mim+m)  mi(m-m) ©)

2mm ™" 2mm

Los errores de espaciamiento y velocidad entre vehiculos consecutivos bajo una estrategia de espaciamiento
constante se expresan como:

e =5Si1 =S —Li =8, (7
€ =Vi1—V;
donde L; representa la longitud del vehiculo i, mientras que &, es el espaciamiento constante deseado entre

vehiculos consecutivos. En este estudio, se elige un espaciamiento de 15 m, basado en que en trabajos previos ya
que favorece la seguridad vial. Para evitar colisiones, se requiere que e; > &, en todo momento.

Dado que se considera la topologia de comunicacién por seguimiento lider-predecesor (PLF), la ley de control en
este caso queda definida de la siguiente manera:

W =ki(si-1 —8; — Ly = 84) + k(g —vy) + k3(50 —s—L; - gd,i) + ko (v —vy) ®)

donde k;, (j = 1, ...,4), representan las ganancias de control a disefiar. L; es la suma de las longitudes de todos los

vehiculos entre el lider y el vehiculo seguidor i, y Sdli es el espaciamiento acumulado entre el lider y el vehiculo
seguidor i, tal que:

i _ i ' (9)
j=1 j=1

Para conseguir una forma compacta de un pelotén heterogéneo, es necesario realizar el siguiente cambio de
variable para el i —ésimo vehiculo. El error de seguimiento con respecto al lider &; se define como:

& =5y—8—Li— gd,i (10)
Considerando la Ecuacion (10), la entrada de control de la Ecuacién (8) se reescribe de la siguiente manera:
u; = kl(fi - fi—l) + kZ(él - fl.—l) + k3€i + k4—él (11)

La combinacion de las Ecuaciones (5), (6) y (10) da como resultado el modelo dinamico longitudinal para el
vehiculo seguidor i:

§ =V —

n+ 40, (12)

& =ag— @+ Am)u; + TO-SPCw,iAinZ + gfricos(a;) + gsin(a;)

con a, como la aceleracién del vehiculo lider.

Para obtener mas detalles sobre el controlador utilizado, consulte la referencia [25].

3. Modelo Kriging MISO-NARX para la cuantificacion de incertidumbres
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En este trabajo, se analiza la seguridad de un peloton de vehiculos considerando el error estocastico dependiente
del tiempo en la separacion entre vehiculos seguidores, denotado como e; (¢, ), donde ¢ representa el vector de
pardmetros inciertos del modelo. El andlisis de los intervalos de confianza de este error permite evaluar el
rendimiento del pelotdn, comparando los resultados con los limites de seguridad preestablecidos. La estrategia
desarrollada consta de varias etapas que garantizan la obtencion de un metamodelo con alta fidelidad al modelo
original del peloton de vehiculos. Ademas, la metodologia optimiza significativamente el tiempo necesario para
generar el metamodelo, un proceso que generalmente es largo debido a su naturaleza basada en prueba y error. El
esquema de la metodologia propuesta se presenta en la Figura 2.

- 1
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Figura 2: Pelot6n de vehiculos heterogéneos con topologia de comunicacion PLF.

3.1. Modelo polindbmico MISO-NARX

En primer lugar, el error de separacion dependiente del tiempo de cada vehiculo seguidor se modela mediante un
modelo polindmico MISO-NARX [26]. Tras analizar la respuesta del sistema, se pudo observar que el error de
separacion en el instante actual solo puede determinarse si se consideran sus valores previos, asi como de los
valores de posicion, velocidad y aceleracion del vehiculo lider en los instantes actual y anterior (denotados como
So» Vo, Y ap). Para simplificar la nueva estrategia de metamodelado, se asume que el modelo MISO-NARX
desarrollado no incluye términos de productos cruzados entre las diferentes unidades de entrada. Asi, el modelo
general MISO-NARX para cada vehiculo seguidor se puede expresar de la siguiente manera, omitiendo el
subindice (i) para facilitar la notacion:

ny

e(t)—Zﬁ k) - e(t—kAt)+Z(195(]) so(t = jAE) + 92() - v, (t — jAD))

19‘1(]) aO(t_]At)—i_zzﬁyy(k ]) e(t—kﬁt) e(t—]At)
T (13)
+ Z ]Z(ﬁix(k ) So(t — KAL) - 54(t — JAL) + 92, (e, }) - v (t — KAL)

v (t — jAY) + 9%, (k, ) - ag(t — kAt) - ao(t — jAL)) + &(t)

Donde é(t) representa la estimacion del error de separacion e(t), At es el paso de tiempo seleccionado para el
modelo MISO-NARX, n, y n,, son los retardos maximos de entrada y salida, respectivamente; 9,, y ¢, son los
coeficientes de los términos autoregresivos lineales y de los términos exdgenos lineales, respectivamente; 9, y
I, son los coeficientes no lineales autoregresivos y exégenos, respectivamente; y £(t) es el residuo.

5
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El modelo MISO-NARX de la Ecuacion (13), se puede reescribir como una regresion lineal:
é(t)=9-z(t) +(t) (14)

donde 9 = [9, 9, 9,, 9,,] son los coeficientes del modelo polindmico NARX con:
9, =[0,(), ..., 9,(n, )]
9, = [02(1), ..., 935, (n,), 92 (1), .., 97 (), 93 (L), .., 9 ()]
9, = [9,(1,1),..,9,(1,n,),9,(2.2), ...,9,(2,n)), ..., 9, (n,,,n, )|
9. = [95(1,1),...,95(1,n,),95(2,2), ..,95(2,ny), ..., 95 (n,, ny),
w9211, .0, 98 (1, ny), 92(2,2), ..., 92(2, 1), ., 92 (N, 1y ) ]
yz(t) = [zy(t) z,(t) z,,(t) zxx(t)]T es el vector que contiene todos los términos de regresion, donde:
z,(t) = [e(t — At), ..., e(t — n,At)]
Z,(t) = [so(t — AL), ..., 5o (t — N AL), vy (t — AL), ..., Vo (t — N AL), ay(t — AL), ..., ag(t — n,At)]
z,,(t) = [e(t —At)?, ..., e(t — nyAt)Z]
2, (t) = [so(t — At)?, ..., so(t — N AL)?, vy (t — AL)?, ..., v (t — N AL)?, ag(t — AL)?, ..., ay(t — n, At)?]

Al evaluar la Ecuacién (14) para todos los instantes de tiempo, la respuesta dinamica de interés puede representarse
como:

e(1) ¢)) e(1)
e(;) _ IZT'(Z)‘ 9T + 8(_2) (15)
z

e(T) () e(T)
Por tanto, los coeficientes del MISO-NARX se pueden obtener mediante la técnica de los minimos cuadrados
ordinarios:

9=(Z"2)"Z7e (16)

Para construir un modelo NARX polinémico, generalmente se considera suficiente conocer el nimero de grados
de libertad (DoF) del sistema dindmico, su comportamiento no lineal y aplicar un retraso temporal limitado [27].
Otros enfoques utilizan valores de referencia predefinidos y un método de prueba y error para ajustar los
parametros del modelo. En este trabajo, los retardos temporales optimos, n, y n,,, se han determinado mediante el
algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas (PSO).

3.2. Optimizacion de los retardos temporales maximos

El PSO es un algoritmo de optimizacién basado en el comportamiento social observado en bandadas de pajaros o
bancos de peces [28]. En este algoritmo, un conjunto de particulas, que representan soluciones candidatas, havegan
por el espacio del problema. Cada particula actualiza su posicién en funcion de su mejor posicién individual y la
mejor posicion global del enjambre. Esta actualizacién guia el ajuste de su velocidad y trayectoria, permitiendo
que el enjambre converja hacia la solucién 6ptima o soluciones cercanas.

El PSO minimiza un estadistico predefinido, como el error cuadratico medio (MSE), a través de la busqueda
colaborativa en el espacio de disefio. Cada particula tiene una posicién y velocidad inicial aleatoria dentro de
rangos predefinidos. La actualizacion de la velocidad y posicion de las particulas se realiza mediante las
ecuaciones:

v,(t+1) = wr,(t) +ciny (pbestp — xp(t)) + ¢,y (gbest - xp(t))

(16)
x,(t+1) =x,0) +v,(t+1)

donde v, (t) y v,(t + 1) son la velocidad actual y la actualizada de la particula, respectivamente. x,(t) y
x,(t + 1) son la posicion actual y la nueva posicion, respectivamente. Los coeficientes ¢, y ¢2 son las tasas de
aprendizaje, r1 y r2 son numeros aleatorios uniformemente distribuidos en U(0,1). w es el peso de inercia, que
ajusta la velocidad de las particulas durante el proceso de optimizacidn. os términos pbest y gbest corresponden a

6
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las posiciones Optimas individual y global, respectivamente, las cuales en este estudio se evaltian en funcién del
MSE entre la estimacion MISO-NARX y el error de separacién de cada vehiculo.

En este estudio, ha sido optimizado tanto ny como ny para N modelos MISO-NARX, cada uno representando una
solucion potencial obtenida mediante el muestreo pseudoaleatorio de los pardmetros inciertos del modelo de
peloton (¢ = {¢;, 65, ..., ¢x}). Las muestras han sido generadas utilizando el muestreo de hipercubos latinos (LHS)
[29]. EIl objetivo principal del LHS es generar una muestra representativa de un espacio multidimensional,
distribuyendo las muestras de manera que cubran de manera mas eficiente todas las posibles combinaciones de los
valores de los parametros inciertos. Para ello, divide cada rango de las variables inciertas en N intervalos y
posteriormente selecciona un valor aleatorio dentro de cada intervalo.

Por tanto, la estimacion del error de separacion para la muestra n-ésima se puede expresar de la siguiente manera:

e(t,¢n) = 9(5n) - 2(t, 6n) + £(¢, 65) (€))
Para cada muestra ¢,,, el error medio cuadratico (MSE) ha sido definido como:

1 , (18)
MSE(Cn) = ?Z(e(t' Cn) - é(t' Cn))
t=1

Los retardos maximos optimos, n,. y n,, se han obtenido minimizando la mayor puntuacion de MSE entre las N
respuestas MISO-NARX.

3.3. Optimizacion de la estructura del modelo MISO-NARX

Una vez identificados los retardos maximos optimos, n,. y n,,, como se explicé en la seccion anterior, el siguiente
paso es optimizar la estructura de los modelos MISO-NARX, debido a que ya en investigaciones previas, se ha
demostrado que no todos los términos de regresion z(t,¢,) tienen un impacto significativo en la respuesta
dindmica del sistema. Por lo tanto, reducir el nimero de términos no solo simplifica el modelo, sino que también
mejora la eficiencia computacional.

En este trabajo hemos utilizado la regresion de dngulo minimo LARS (Least Angle Regression) para seleccionar
los términos més significativos de los N modelos MISO-NARX. Esto debido a que la identificacion MISO-NARX
se puede expresar como un problema de regresion lineal. Los detalles del algoritmo LARS se omiten por razones
de brevedad. Para una descripcion completa de este algoritmo, consulte la referencia [30].

Al utilizar LARS, se obtienen los coeficientes mas representativos de los N modelos MISO-NARX entrenados.
Generalmente lo que se hace es verificar la capacidad de cada modelo MISO-NARX de predecir adecuadamente
las N respuestas temporales utilizadas en el entrenamiento y seleccionar el mejor. Sin embargo, este procedimiento
no es eficaz ya que no se garantiza que el modelo resultante sea capaz de capturar adecuadamente la respuesta
temporal completa del sistema. Es por ello que proponemos una estructura unificada de modelo MISO-NARX,
después de aplicar LARS, que selecciona los modelos con el mayor nimero de términos de regresion, asegurando
que los maés significativos estén presentes. Si los modelos seleccionados tienen distintos términos de regresion,
estos se unifican. Este enfoque generalmente agrega pocos términos adicionales, pero garantiza que se capture
adecuadamente la respuesta dindmica del sistema. Por tanto, la estructura éptima MISO-NARX queda definida de
la siguiente manera:

e(t, ¢,) = M(c)g(2(t, 60)) + £(t, 63) (19)

3.4. Modelo Kriging MISO-NARX

En este modelo se asume que la variacidn de los coeficientes del modelo MISO-NARX, debida a la incertidumbre
de los parametros inciertos, puede ser capturada a través del modelo de interpolacion espacial Kriging [19].

El modelo Kriging es un algoritmo estocastico que asume que la respuesta de un modelo computacional puede ser
representada como una realizacion de un proceso Gaussiano. Esta respuesta puede expresarse en términos de cada
uno de los coeficientes 6ptimos MISO-NARX como:

M) =Brf(©) + xi() k=12,..,7) (20)
Donde B} f(¢) es la media del proceso gaussiano, cominmente conocida como la tendencia. Esta consiste en m

funciones de base polinémicas {f; (), f5(c), ..., fn ()} del espacio de disefio ¢ y sus correspondientes coeficientes
de regresion {B;, B,, ..., Bm}- El segundo término de la ecuacion yx,, (¢), se asume que tiene media cero y covarianza:
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Covlxi(s) xx(s;)] = o2Ri (51,65 0,), ij=12,..,N (21)

donde N es el nimero de experimentos, R, (gi, Sjs ok) es la funcion de correlacién entre dos puntos de muestra
cualesquiera ((;i,(;j) en el espacio de salida con el hiperparametro 8, y o es la varianza del proceso. En este

trabajo de investigacion se ha utilizado la herramienta UQLab [31] desarrollada en entorno de Matlab para la
aplicacion del método Kriging.

Finalmente, el modelo Kriging MISO-NARX predice el error de separacion de cada vehiculo para nuevas muestras
aleatorias de los parametros inciertos de entrada (g,,) con la siguiente expresion:

~M
g

2t,6) = . (BLf(s) + IR (BEF(6)) 24t 6) +£(t,6) 22)

k=1

4. Resultados y discusién

La relevancia del enfoque propuesto se demuestra con un ejemplo numérico en el que se considera un pelotén de
vehiculos compuesto por un lider y cinco seguidores. Entre las fuentes de incertidumbre se incluyen la masa de
los vehiculos seguidores, la resistencia al aire y parametros como la velocidad del viento y la pendiente de la
carretera. Aungque se podrian considerar otras fuentes de incertidumbre, estas son las principales en el estudio.

Para cuantificar las incertidumbres, se asume que los vehiculos estan interconectados, por lo que las incertidumbres
especificas de cada vehiculo afectan al resto. Asi, las incertidumbres relacionadas con la pendiente y la velocidad
del viento las comparten todos. Sin embargo, la incertidumbre en la masa del primer vehiculo seguidor solo afecta
su error de separacién, mientras que el segundo tiene en cuenta la influencia de la incertidumbre de su propia masa
y la del vehiculo anterior y asi sucesivamente. Por tanto, el Gltimo vehiculo del peloton experimenta la mayor
incertidumbre acumulada, ya que integra todas las incertidumbres detalladas en la Tabla 2. Los limites de masa de
cada vehiculo se han establecido entre su peso en vacio y un 5% adicional. Es importante destacar que, en esta
primera fase del estudio, se ha supuesto que las distribuciones de probabilidad de todos los parametros inciertos
son uniformes. Sin embargo, en investigaciones futuras serd necesario determinar el tipo de distribucion de
probabilidad de dichos parametros. Cabe sefialar que la estrategia propuesta esta disefiada para manejar datos
dispersos, es decir, aquellos que no dependen de una distribucién de probabilidad especifica. En este caso, se ha
asumido una distribucion uniforme Unicamente para verificar el funcionamiento de la estrategia de metamodelado.

Tabla 2: Distribucion marginal de los pardmetros inciertos del pelotdn de vehiculos
Parametro Distribucién Limites
m, (kg) Uniforme  [1546, 1623.3]
my, (kg) Uniforme  [1994, 2093.7]
m, (kg) Uniforme  [1916, 2011.8]
my (kg) Uniforme  [1406, 1476.3]
m, (Kg) Uniforme  [1034, 1085.7]
v, (m/s) Uniforme [0, 12.9]
a (rad) Uniforme  [-0.103, 0.103]

Cada masa de la Tabla 2 pertenece a una tipologia especifica de vehiculo, por tanto, el coeficiente aerodindmico
(C,), el area frontal (A) y el coeficiente de rozamiento (fr) entre los neumaticos y la calzada son distintos para
cada vehiculo. En la Tabla 3 se muestran los parametros de los vehiculos seguidores en el peloton heterogéneo
para el caso estudiado.

Tabla 3: Parametros de los vehiculos seguidores en el modelo de peloton

Vehiculo seguidor masa C, A(m?)  f,
1 my, 0.29 2.59 0.010
2 my, 0.29 221 0.010
3 mg 0.32 2.37 0.013
4 my 0.35 2.65 0.013
5 m, 0.37 1.93 0.010

Para construir el metamodelo que facilita la cuantificacion de la incertidumbre, primero se generaron N = 50
muestras pseudoaleatorias con el LHS, considerando los pardmetros inciertos de la Tabla 2. A partir de estos
valores y con los perfiles asumidos de posicion, velocidad y aceleracion del vehiculo lider en el peloton (Figura
3), se calcularon N errores de separacion para cada vehiculo seguidor. El tiempo de simulacion se fijé en 50 sy se
establecié una frecuencia de muestreo de 200 Hz. Es importante sefialar que la variabilidad de los parametros
inciertos en el modelo de pelotdn de vehiculos no afecta al vehiculo lider, por lo que estos perfiles permanecen
constantes.
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Figura 3: Entradas utilizadas para desarrollar los modelos Kriging MISO-NARX

Los modelos MISO-NARX para cada vehiculo seguidor se crearon teniendo en cuenta los retardos temporales
optimos segun el procedimiento descrito en el apartado 3.2. Para ello, los limites de los retardos temporales
maximos tanto para las entradas (posicion, velocidad y aceleracion del vehiculo lider) como para la salida (errores
de separacion de cada vehiculo seguidor), n, y n,, respectivamente, se establecieron entre [1,15].

4.1. Estructura 6ptima del modelo MISO-NARX

Los retardos temporales 6ptimos y los términos de regresion mas relevantes para cada modelo MISO-NARX,
determinados de acuerdo con los procedimientos del apartado 3.2 y el apartado 3.3 se presentan en la Tabla 4. Para
la optimizacion de la estructura del modelo MISO-NARX con el algoritmo LARS, se ha utilizado la herramienta
UQLab desarrollada en Matlab [31].

Tabla 4: Desfases o retardos temporales 6ptimos y términos mas significativos del modelo MISO-NARX

Vehiculo seguidor  [n,,m,| Términos totales Términos 6ptimos (sz (t, g))
So(t — 11)2,v(t — 1), v (t — 1)?,a0(t — 1),

L [11.5] 251 ag(t — 12, ag(t— 11),e(t — 1), e(t — 1)2

So(t —1),50(t — 15)%,v(t — 1),a,(t — 1),
2 [15.9] 459 a(t—D2et —1) et 172

So(t —1),ve(t — 1),v(t — 1)?,a,(t — 1),
3 [1,13] 110 e 0

So(t - 13),So(t - 13)2,170(t - 13),

vo(t —13)%,a0(t — 1) - ao(t — 2),a,(t — 1)?,
4 [13.9] 366 ag (t—12), ao%t —13), e(ot -1), e(to— 1),

e(t—9)

So(t - 1),So(t - l)z,SO(t - 10)2,v0(t - 1),
5 [10,9] 249 vo(t — 1)%,vo(t — 1%, vy (t — 10),a,(t — 1),

ag(t—1)2%,a,(t—10),e(t—1),e(t—1)?

En la Tabla 4, se puede observar que el nimero de términos relevantes (sz(t, c)) que vinculan los errores de

separacion de los vehiculos (e(t)) con las entradas procedentes del vehiculo lider (s,, v, ¥ a,) varia de 6 a 11.
Los modelos MISO-NARX correspondientes a los dos ultimos vehiculos seguidores muestran una mayor
complejidad estructural, con a, contribuyendo con mas términos en el vehiculo seguidor 4, y v, aportando méas
términos en el Ultimo vehiculo seguidor. Por otro lado, s, es el pardmetro que menor presencia tiene en los cinco
vehiculos seguidores, sin mas de dos términos, excepto en el vehiculo seguidor 5 con tres términos.

4.2. Verificacion de las predicciones del modelo Kriging MISO-NARX y cuantificacion de
incertidumbre

Para construir los modelos Kriging MISO-NARX (metamodelos) con los términos 6ptimos finales (sz(t, c)) de

la Tabla 4, se generaron N,.,, = 240 muestras pseudoaleatorias de los pardmetros inciertos con los valores de la
Tabla 2, a partir del modelo de peloton de vehiculos de referencia descrito en el apartado 2, el cual se puede
consultar en la referencia [25]. Las muestras han sido obtenidas con la técnica de muestreo LHS. Esto ha originado

240 posibles errores de separacion para cada vehiculo seguidor é;(t, g,), &;(t, 5,), .-, &/(t, gNew).

Para evaluar la efectividad del metamodelo propuesto en el célculo de nuevos coeficientes y nuevos errores de
separacion, se realizaron N,,, = 1000 simulaciones adicionales. Se desaconseja verificar el comportamiento del
metamodelo utilizando las simulaciones empleadas en el entrenamiento, ya que el método de Kriging es un
estimador insesgado. Esto da lugar a un error practicamente nulo entre los coeficientes originales y los estimados,
lo que implica que el metamodelo reproduce de manera casi exacta el modelo de pelotdn de vehiculos en términos
del error de separacion.
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La mayor diferencia entre las estimaciones del error de separacion del modelo Kriging MISO-NARX y el modelo
de referencia se dieron en el vehiculo seguidor 2, con un error cuadratico medio MSE = 1.44 x 10™* m?2. Laraiz
del error cuadratico medio RMSE de cada vehiculo seguidor, resalta la alta fidelidad de las predicciones del
metamodelo con respecto al modelo de referencia, obteniendo los siguientes resultados para los vehiculos
seguidores del primero al Gltimo: 6.2 x 1073 m, 1.2Xx 1072 m, 1.4x 1073 m, 1.6 X 107> my 3.2 X 1073m,

respectivamente.

La Figura 4a y la Figura 4b comparan los errores de separacion del modelo de pelotén de vehiculos y las
predicciones del metamodelo para las simulaciones N,,, , centrando la atencion en el primer y el dltimo vehiculo
seguidor. Los resultados muestran una relacion altamente lineal entre ambos modelos, con una variabilidad
minima.

La Figura 5ay la Figura 5b muestra la comparacion estadistica entre el error de separacion estimado con el modelo
de pelotdn de vehiculos (Reference model) y las predicciones del metamodelo, para el primer y Gltimo vehiculo,
para un intervalo de cobertura IC del 95%. Se puede observar que los limites de los errores de separacion predichos
por el metamodelo coinciden con los correspondientes a los vehiculos seguidores 1y 5 del modelo de peloton de
vehiculos.

5 | 05
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Figura 4: Comparacion de los errores de separacién entre el modelo Kriging MISO-NARX y el de peloton de
vehiculos de referencia para simulaciones N,,, = 1000, para el primer (a) y tltimo vehiculo (b)
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Figura 5: Comparacion de los errores de separacién entre el modelo Kriging MISO-NARX y el de pelotén de
vehiculos de referencia para simulaciones N,,, = 1000, para el primer (a) y tltimo vehiculo (b)

La Figura 6 muestra la evolucién de los limites inferior y superior del IC del 95% para el error de separacion del
altimo wvehiculo en funcion de N = 1000, 10000, 20000, 50000 y 100000 simulaciones de Monte Carlo
(MC), junto con el error porcentual (E (%)) entre el modelo Kriging MISO-NARX y el modelo de referencia. La
evolucién de estos limites muestra una tendencia similar en ambos modelos, con el metamodelo sobreestimando
ligeramente el IC. La diferencia porcentual varia de -1.5% a -1% para el limite inferior y no supera el 0.4% para
el limite superior. La variacion del IC entre 1000 y 100000 simulaciones es minima (menos del 0.3%), sugiriendo
que no es necesario un gran ndmero de simulaciones para obtener resultados precisos. No obstante, se requiere un
anélisis mas profundo para evaluar la calidad del modelo de pelotén de vehiculos.
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Figura 6: 95% IC y error porcentual del ultimo vehiculo seguidor, entre el modelo Kriging MISO-NARX vy el
modelo de referencia, en funcién del nimero de simulaciones de MC

Dado que aumentar el nimero de simulaciones con el modelo de referencia implica requerimientos de memoria
elevados para los calculos, se opta por analizar la evolucién de los intervalos de confianza utilizando Unicamente
los metamodelos. A diferencia del modelo original, los metamodelos se ejecutan de manera independiente, por lo
que no es necesario realizar simulaciones simultaneas. Esta independencia hace que los metamodelos sean

especialmente valiosos para el estudio en cuestion.

La Figura 7 muestra la evolucion del error porcentual del IC del 95% correspondiente al error de separacién del
altimo vehiculo del pelotén. Este error ha sido calculado comparando las estimaciones del modelo Kriging MISO-
NARX para N > 20000y N = 20000, considerando este ultimo como resultado de referencia.
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Figura 7: Evolucion del error porcentual del 1C del 95% correspondiente é

La Figura 7 demuestra que las variaciones del IC del 95% con respecto al incremento del nimero de simulaciones
de MC son insignificantes. Esto confirma que el controlador implementado en el modelo de pelotén de vehiculos
funciona de manera 6ptima, ya que el aumento del nimero de valores aleatorios para los parametros inciertos
obtenidos a partir de la informacién de la Tabla 2, no afecta significativamente al IC del 95% para N > 20000
simulaciones. La variacion del limite inferior se encuentra en el rango de 0.4 a 0.6%, y la correspondiente al limite
superior es E ~ +0.2%. Comportamientos similares del error porcentual fueron observados en el resto de los

vehiculos seguidores del peloton.

4.1. Verificacion de fiabilidad

La Tabla 5 muestra el IC del 95% para los errores de separacion de todos los vehiculos del pelotén estimados con
el metamodelo propuesto. También incluye el rango de separacion recomendado y la separacion deseada definida
en esta investigacion. En particular, los errores de separacion son menores para el dltimo vehiculo, lo cual es
recomendable en este tipo de modelo. Es importante destacar que los errores de separacion no comprometen la
seguridad del pelot6n; incluso en el peor caso observado, el primer vehiculo, la separacién se mantiene dentro del
rango [6d + &5 10w 04 + éz_m-gh] = [13.55,16.71] m. El mejor comportamiento se observa en el vehiculo seguidor

5, con un rango de separacion de [14.48,15.41] m.

11
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Tabla 5: Resultados finales para los vehiculos seguidores del peloton para un IC del 95%
Vehiculo seguidor  Rango 84 (M) [25] 6,4 deseado (M) &;0, (M) hign (M)

1 -1.45 1.71
2 -0.67 0.72
3 10-15 15 -0.03 0.10
4 -0.56 0.55
5 -0.52 0.41

5. Conclusiones y trabajos futuros

La metodologia desarrollada vincula la posicion, la velocidad y la aceleracion del vehiculo lider con los errores de
separacion de los vehiculos seguidores, relacionados con las incertidumbres en los parametros del modelo de
pelotén de vehiculos. Este enfoque es adecuado para modelos complejos con multiples entradas y fuentes de
incertidumbre, y facilita la creacion de metamodelos eficientes para calcular la incertidumbre en modelos de
dinamicos no lineales e integrar datos experimentales dispersos.

Un aspecto importante de este enfoque es que la validacion no requiere un elevado nimero de simulaciones de
Monte Carlo (MC). En su lugar, basta con utilizar datos aleatorios distintos a los empleados para entrenar el
modelo, lo que simplifica significativamente el proceso. En este estudio, se ha observado que 1000 simulaciones
pseudoaleatorias son suficientes. Sin embargo, es necesario realizar un analisis mas profundo que incluya un mayor
nimero de parametros inciertos, con el fin de investigar si existe alguna correlacion entre el nimero de parametros
inciertos y el nimero de simulaciones requeridas para la validacion.

Para evaluar la fiabilidad del sistema de peloton de vehiculos, en términos del error de separacién entre los
vehiculos seguidores, es fundamental observar la variacion de los intervalos de confianza (IC) del 95% conforme
aumenta el nimero de simulaciones de MC realizadas utilizando el metamodelo. El rendimiento del controlador
utilizado puede medirse en funcion de la variabilidad del error de separacidn, la cual conviene que sea lo mas baja
posible.

Este enfoque ofrece un método util para futuras investigaciones sobre la seguridad y el rendimiento de los
pelotones de vehiculos. En el futuro, se podria perfeccionar la estrategia de metamodelado e investigar otras
fuentes de incertidumbre paramétrica que afecten al pelotdn en distintas condiciones de conduccién. También se
debe explorar la viabilidad de implementar un gemelo digital que, utilizando datos de sensores, elimine la
necesidad de inferencia bayesiana para determinar la funcién de densidad de probabilidad (FDP) del modelo. A
diferencia del método PCE, el Kriging puede manejar datos dispersos sin requerir una FDP, lo que permite calcular
intervalos de confianza a partir de los datos de los sensores.

Finalmente, la implementacién de esta estrategia en sistemas dindmicos no lineales con multiples grados de
libertad y entradas promete ser una linea de investigacion de gran relevancia en el futuro, con aplicaciones en areas
como la robética, los sistemas de suspension de vehiculos, la transmision de potencia, las vibraciones estructurales
y el control de procesos industriales.
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