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RESUMEN

En este proyecto se detalla la metodologia aplicada para la creacion de un sistema de
diagndstico de averias supervisadas en el motor de combustion GM F16D3A acoplado a

vehiculo Chevrolet AVEO mediante redes neuronales artificiales.

La herramienta de diagndstico se fundamenta en el anélisis de la velocidad angular del
ciguefial en la fase de combustion del ciclo Otto, misma que es traducida como una sefial

de voltaje por medio del sensor CKP (Crankshaft Position Sensor).

El proceso de muestreo responde a un protocolo de adquisicién de datos estrictamente
definido que permite la correcta obtencidn y andlisis de los parametros estadisticos de la
sefial del sensor CKP como: area, maximo, minimo, varianza, kustosis, raiz media
cuadrada (RMS), factor de cresta, asimetria, energia, potencia mismos que se caracterizan

por ser influyentes de manera significativa.

Los datos se obtienen por medio de un algoritmo de post procesamiento en el software
LabVIEW que permite acondicionar las sefiales y generar una matriz de datos para la
creacion y entrenamiento de una RNA. Para la clasificacion de la condicién de
funcionamiento del motor la RNA (Red neuronal artificial) es de tipo Newff (feed-
forward backpropagation) con una funcion de transferencia “traincgb”, un total de 30.000

épocas, error maximo de 10.000 (1e*) y un gradiente de 1e°.

La fase de comprobacion y validacion se realiza a través de un analisis estadistico por el

método de ANOVA, que da como resultado una fiabilidad mayor al 95%.

Pablaras Clave: diagndstico de fallos, velocidad angular del ciguefial, CKP, red neuronal,
ANOVA.



ABSTRACT

This project details the methodology applied for the creation of a supervised fault
diagnosis system in the GM F16D3A combustion engine coupled to a Chevrolet AVEO

vehicle by means of artificial neural networks.

The diagnostic tool is based on the analysis of the crankshaft angular velocity in the
combustion phase of the Otto cycle, which is translated as a voltage signal by means of
the CKP sensor (Crankshaft Position Sensor).

The sampling process responds to a strictly defined data acquisition protocol that allows
the correct obtaining and analysis of the statistical parameters of the CKP sensor signal
such as: area, maximum, minimum, variance, kustosis, root mean square (RMS), crest
factor, asymmetry, energy, power, which are characterized by being significantly

influential.

The data are obtained by means of a post-processing algorithm in LabVIEW software that
allows conditioning the signals and generating a data matrix for the creation and training
of an ANN. For the classification of the engine operating condition, the ANN (artificial
neural network) is of the Newff (feed-forward backpropagation) type with a transfer
function "traincgb", a total of 30,000 epochs, a maximum error of 10,000 (1e4) and a

gradient of 1e-50.

The testing and validation phase is performed through a statistical analysis by the
ANOVA method resulting in a reliability greater than 95%.

Key words: fault diagnosis, crankshaft angular velocity, CKP, neural network, ANOVA.
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1. INTRODUCCION

El mantenimiento dentro de la mecanica tiene el objetivo de conservar un equipo en
perfecto estado por medio de la supervision constante de su funcionamiento, ya sea esta
una maquinaria industrial o artesanal y sobre todo de uso automotriz. Todo esto
desencadena una optimizacién de los recursos y por consecuente un mayor porcentaje de

eficiencia que permite cumplir con el objetivo para el que fue creado. (Bolafios, 2007)

El mantenimiento es cada dia méas exigente con el pasar de los afios. Las técnicas de
mantenimiento correctivo como dejar funcionar hasta que sufra un desperfecto son cada
vez mas inusuales, esto da paso a sistemas tecnoldgicos no intrusivos con base en
inteligencia artificial como protagonista del nuevo esquema de mantenimiento

automotriz.

La electronica automotriz hoy en dia es pilar fundamental en el desarrollo de nuevas
técnicas de diagndstico no intrusivo y por consiguiente de mantenimiento. Cada vez son
mas frecuentes los componentes electronicos que intervienen en el funcionamiento de los
motores, tales como sensores y actuadores, mismos que aportan informacién sumamente
importante respecto al trabajo realizado por dichos motores. En vista a este planteamiento
es coherente aprovechar estas las sefiales proporcionadas por los componentes

electronicos en herramientas de diagndstico.

Implementar un algoritmo que permita detectar fallas que no son evidentes es un punto
de partida para obtener herramientas eficaces de diagnostico. Una opcién son las redes
neuronales, mismas que permiten identificar fallos por medio del procesamiento de
patrones de cada una de las sefiales adquiridas del sensor CKP en sus etapas de

funcionamiento.



2. PROBLEMA

2.1 Antecedentes.

En la actualidad, la reparacion y diagnostico aplicados a los vehiculos automotores se
basan desde esquemas artesanales hasta llegar a un alto nivel de tecnificacion. El
incremento diario del parque automotor demanda servicios especializados con la
consiguiente reduccion en los tiempos de deteccidn y reparacion de fallos; desde el afio
2002 Daewoo paso a formar parte de General Motors (Autocosmos, 2011) y, actualmente
en Ecuador se comercializan vehiculos ensamblados con autopartes Daewoo bajo la
marca Chevrolet, misma que cuenta con la mayor presencia en el mercado, pues sus
vehiculos se emplean para uso tanto privado como comercial; y, es bajo este concepto
que la industria automotriz incorpora tecnologias exponenciales como la inteligencia
artificial, ello con la finalidad de acelerar el proceso de diagnéstico de fallas de los
vehiculos. Bajo este fundamento se carece de un sistema de diagndstico que permita
analizar y detectar eficientemente fallos y averias que las técnicas subjetivas comunes no
permiten descubrir; ademas, los métodos de diagndstico a bordo actuales como OBD |y
OBD II crean cédigos de fallo generales respecto de un sistema, mas no indican el origen
especifico, debido a que ciertos dafios no son evidentes hasta que el problema genera
mayores complicaciones; por otra parte las investigaciones desarrolladas hasta la
actualidad basan su desarrollo acorde a otros elementos de analisis como diferentes tipos
de sensores, creando de esta manera la necesidad de implementar elementos de

diagndstico especializados que permitan optimizar tiempo y recursos econémicos.

2.2 Importancia y alcances.

El presente proyecto de titulacion va dirigido a la Carrera Ingenieria Automotriz de la
Universidad Politécnica Salesiana sede Cuenca para sus fases de investigacion y
desarrollo, asi como la aplicacion practica por medio de un sistema de diagnostico que se
fundamenta en redes neuronales y el tratamiento de pruebas reales y sincronicas, que
ademas pueden generar bases de datos para la continuacion del desarrollo de la

herramienta por parte del GIIT.

La importancia recae en el protagonismo que tiene el mantenimiento preventivo de los

motores, siendo esta la razon principal por la cual se pretende crear un algoritmo de



diagnostico a través del procesamiento de sefiales del sensor CKP que permita identificar
las averias supervisadas del motor con el empleo de un sistema de redes neuronales y por

lo tanto definir la herramienta como un método no intrusivo.

El alcance del proyecto plantea la creacion de un sistema, el cual se fundamenta en un
estudio que parte de la investigacion del estado del arte sobre el diagnéstico de fallos del
motor de combustion interna a través del andlisis de datos del sensor inductivo CKP,
mediante un compendio bibliografico. Como resultado del estudio de este compendio, se
plantea realizar la toma de datos del sensor inductivo CKP en etapas de funcionamiento
supervisadas del motor y procesarlas mediante la aplicacion de LabVIEW. Con la matriz
general de datos, procesados en funcién a los valores estadisticos de la sefial como:
energia, promedio, desviacion estandar, varianza, kurtosis, asimetria, maximo, minimo y
factor de cresta que son seleccionados en funcion al mayor aporte de informacion para la
caracterizacion del experimento, se disefia una interfaz computacional para el diagnostico
de averias provenientes del motor de combustion interna. Luego de la aplicacion de la
propuesta del interfaz computacional basado en una red neuronal RNA, se comprueba la
funcionalidad del sistema de diagnostico en el motor Daewoo GM F16D3A, del cual se

espera un error absoluto menor al 5%.

2.3 Delimitacion.

El algoritmo permite identificar fallos Unicamente del motor DAEWOO GM F16D3A.

Por medio de una investigacion bibliografica se seleccionan un total de 14 fallos,
permitiendo establecer una clasificacion de acuerdo con la relevancia que tiene cada
averia dentro del funcionamiento del MCIA. Como se muestran a continuacion: Fallas
graves producidas por el incorrecto funcionamiento de las bujias, fallos leves los
provocados por el filtro de aire, presion de combustible y fallos muy leves ocasionados

por error de los sensores. Entonces el sistema se limita a las averias antes mencionadas.



3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo general.

= Desarrollar un prototipo computacional de diagnéstico de averias mediante

recopilacion de datos del sensor CKP de un motor Daewoo GM F16D3A.

3.2 Objetivos especificos.

= Investigar el estado del arte sobre el diagnostico de fallos del motor de
combustion interna aplicando el anélisis de datos del sensor inductivo CKP

mediante un compendio bibliografico.

» Realizar la toma de datos del sensor inductivo CKP en etapas de
funcionamiento supervisadas del motor de combustion interna y procesarlas

mediante la aplicacion de LabVIEW.

= Disefiar una interfaz computacional para el diagnéstico de averias
provenientes del motor de combustion interna en base al procesamiento y

matriz de datos.

= Comprobar la funcionalidad del sistema de diagndstico en el motor de
combustion interna Daewoo GM F16D3A a través de la generacion de fallos

aleatorios para su validacion.



4. REVISION DE LA LITERATURA
4.1 Motor de combustion interna.

Un MCIA (motor de combustién interna) estd definido como un conjunto mecénico en
donde un suministro de mezcla aire y combustible se alimenta al interior del cilindro, en
donde tiene lugar la compresion y quema. Esta reaccion, desprende energia térmica que
posteriormente se transforma en trabajo mecanico util a medida que el piston se desplaza

por efecto de las altas presiones de gas generadas.

Los motores de combustion interna actuales tienen ya mas de un siglo de historia. Si
hubiera que escoger una fecha del nacimiento de los motores modernos (tal como los
conocemos actualmente), esa seria el afio 1876.(Payri Gonzéalez & Desantes Fernandez,
2014)

4.1.1 Motor de ciclo Otto 4 tiempos.

El motor de ciclo Otto o de encendido provocado presenta la particularidad de requerir
de una adicion de energia a su ciclo termodinamico, que para la practica se traduce al uso
de una bujia generadora de chispa. La mezcla aire-combustible se realiza fuera del
cilindro en la fase de admision o incluso existe la posibilidad de insertar aire en la
admision y el carburante en la etapa de compresion como los motores modernos con

tecnologia GDI.

Como se puede apreciar en la Figura 1 el proceso de combustion tiene efecto gracias al
avance del frente de llama que se presenta en la cAmara de combustién, teniendo a la bujia
como el inicio de esta etapa. Los gases quemados resultantes de la etapa anterior generan
un incremento de volumen que corresponde al ciclo de salida de gases de escape.(Payri
Gonzélez & Desantes Fernandez, 2014)



Admision Compresion Expansion Escape

Figura 1.Fases de un motor de 4 tiempos Fuente: (Payri F, 2011).

La combustion del piston a través de la fuerza generada en el brazo de biela se ve afectada
en el movimiento circular del cigiiefial. En este movimiento se evidencia las cuatro etapas

de funcionamiento del motor.

4.2 Mecanismo bhiela-manivela.

El mecanismo biela - manivela es un conjunto mecanico constituido por un brazo y un
elemento giratorio que permite transformar el movimiento lineal del pistén en rotacion

del cigiefal.

En la Figura 2 se observa la manivela (O2A) que une el brazo del ciguefal con los
mufiones de apoyo (O2) y las mufiequillas (A). La biela tiene una articulacion con el piston
en el punto B y con la mufiequilla en el punto A. El angulo del giro de la manivela es ot
(antihorario), ® representa el &ngulo de la biela (horario) con respecto al eje del cilindro
O2B.(Payri Gonzélez & Desantes Fernandez, 2014)
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Figura 2. Mecanismo Biela - Manivela. Fuente: (Norton, (Payri Gonzalez & Desantes Fernandez, 2014)

El mecanismo biela manivela, generalmente se encuentra descentrado de tal forma que el
eje del cigtiefal este desplazado hacia otro plano ( Figura 3). El valor del descentramiento
es minimo y esta por el orden centesimal, por esta razén se descarta en el célculo de los

pardmetros cinematicos.

Figura 3. Descentramiento del cigliefial. Fuente:(Payri Gonzalez & Desantes Fernandez, 2014)

Analizar el comportamiento del mecanismo biela - manivela permite determinar la

velocidad, aceleracién y posicién de los diferentes puntos del mecanismo.



4.2.1 Cinematica del mecanismo biela - manivela.

En el mecanismo biela — manivela se puede establecer la ecuacion que rige el movimiento

angular de la biela. Todas las ecuaciones con respecto a la Figura 2.

rsenwt =lseng

1)

De donde se deduce que:

cos @ = \/1 - G)Z sen?mwt

(@)

Como el &ngulo ¢ no se aleja de cero grados se puede decir que su COSeno es positivo

siempre, por lo que se obtiene la segunda derivada de la ecuacion (1).

d*wt . (dmt)z - d?@ l(dw)
|\ |coswt =7 (—) senwt=1{—=|cos@ 7

2

seng

3)

Sustituyendo la velocidad angular del cigiiefial (se asume constante) en la ecuacion 3 se

obtiene la posicion angular de la biela:

2

x=rcoswt+l\/1—(§ senoot)

4)

La mufiequilla, se desplaza sobre el centro O2 y radio r, entonces la velocidad resulta de

la primera derivada de la ecuacion (4):

|
. ) T sen 2wt
X =rot’|senwt +— (5)
21 r 2
1- (T sen oot)
La aceleracion angular se define como:

, 5 r[1?2(1 — 2cos?wt) — r?sen*wt]
X = rot®{coswt — (6)

[12(r sen wt )?2]3/2




En la Figura 4 se observan las graficas de posicion, velocidad y aceleracion del

mecanismo biela manivela, descritas por las ecuaciones (4), (5) y (6).
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Figura 4. Posicion, velocidad y aceleracion del piston. Fuente: (Norton, (Payri Gonzélez & Desantes Fernandez,
2014)

4.3 El Ciguefial.

El cigliefial es impulsado por la etapa de combustion producida en cada cilindro, lo que
se convierte en giro del volante motor, y a su vez, permite el giro del cigiefial en las
etapas de escape, admision y compresion (Figura 1). A través del ciguefial obtienen
impulso por medio de sistemas de distribucién los elementos auxiliares del motor;
absorbiendo parte de la energia y por ende se presenta una disminucion en la potencia

real del motor. (Gomez, 2018)

En la Figura 5 se observa un ciguefial en donde se aprecian los apoyos de bancada A, que
acoplan el ciglefal a la misma a través de sombreretes, con la interposicion de casquillos
de antifriccion. Las cabezas de biela se juntan a los codos 0 mufiequillas B y opuestos se
encuentran los contrapesos H, cuyo peso es aproximadamente el de la mufiequilla. El
plato C acopla el volante de inercia a través de tornillos en los taladros D. En E se
evidencia un casquillo de bronce que sirve de apoyo para el eje primario de la caja de
cambios sobre el que se instala el disco de embrague. En el extremo opuesto F se dispone



de un pifidon anclado por una chaveta, del que se obtiene el movimiento para la
distribucion. (Alonso Pérez, 2000)

Figura 5. Componentes del cigiiefial Fuente:(Alonso Pérez, 2009)

El ciglefial esta sometido a varias cargas durante cada etapa del ciclo Otto. En la fase de
explosion el piston transmite el movimiento lineal que se ha se transformar en rotacion
del ciguenal para asi aprovechar el embrague como elemento de transferencia de

movimiento con los demas elementos del tren motriz.

Los esfuerzos mecénicos de torsion y flexion presentes durante el trabajo del cigiiefal
exigen caracteristicas muy altas y precisas. Por esta razdn su construccién principalmente
estd basada en acero tratado por cementacion, estampacion y templado, con aleaciones de
niquel y cromo o silicio. Ademas se emplean tratamientos para mejorar las caracteristicas
mecénicas, entre los mas usuales estan la nitruracion que se muestra como el temple

superficial y cementado de las mufiequillas y apoyos de bancada.(Alonso Pérez, 2009)

Algunos vehiculos montan cigliefiales huecos que permiten reducir el peso y por ende se
obtiene una menor inercia. Debido a que la potencia es proporcional a los esfuerzos
generados, se puede disminuir el nimero de cojinetes, sin embargo, la rigidez del ciglefal
debe ser mayor. Con mayor potencia el cigiiefial genera mas trabajo y por ende mas
energia que se transforma en calor, creando asi la necesidad de implementar un sistema
de lubricacion por medio de taladros ubicados en la misma direccion de los apoyos o

cojinetes. Los contrapesos ayudan a equilibrar dicho componente puesto que elimina la
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energia centrifuga resultante del giro violento del cigiiefial generado por el impulso del

mecanismo biela-piston en la etapa de combustion. (Gomez, 2018).

4.3.1 Esfuerzos que acttan en el ciguefal.

El equilibrio estatico y dinamico es necesario para el correcto funcionamiento del
cigiiefial en vista de que al mantener altas revoluciones existen variaciones en las que
podria sufrir algin desperfecto e incluso llegar a la ruptura. Para solucionar este
inconveniente los fabricantes optimizan el disefio al usar mas puntos de apoyo o cojinetes,
que a su vez elimina las vibraciones existentes. Las fuerzas involucradas en el
funcionamiento son la compresion en las bancadas ademas de un par de torsion ubicado

en la salida del motor.(Burgos & Freire, 2008)
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Figura 6. Fuerzas y esfuerzos actuantes en el cigliefial. Fuente: (Burgos, B. & Freire, E, 2008).

Como se muestra en la Figura 6, existe un par de torsion (Mo) generado en la salida del
cigtiefal junto al acople del volante de inercia, Se muestra ademas la descomposicion de
las fuerzas que actian en las muiiequillas (A y B). Por otra parte, en la etapa de
combustion, el piston es impulsado hacia el PMI (punto muerto inferior) y de esta manera

desplaza una fuerza al cigiiefial (P) por mediacién de la biela. La magnitud de la fuerza
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que actlia sobre la cabeza del piston esta ligada al tipo del motor en el que se estudie
(Gémez, 2018).

4.3.2 Velocidad angular del cigtenal.

El motor de combustion interna alternativo por naturaleza es una maquina ciclica y por
ende realiza trabajo Unicamente en las etapas de combustion, de esta manera se obtiene
un torque variable a la salida. La velocidad angular de giro del ciglefial maxima se
presenta cuando el motor ejerce su par maximo, en este régimen se evidencian los
mayores esfuerzos sobre el cigiiefial. Cuando se llegue a este punto el par motor inicia el
descenso paulatino con fluctuaciones en la salida, lo que se traduce en cambios en la

velocidad de giro del ciglefal que el volante motor debe corregir. (Figura 7)

4.3.3 Coeficiente de fluctuacion de velocidad angular.

Este coeficiente determina el grado de variacion de la velocidad angular del motor y es
atil en la medicién a régimen constante del equilibrio del motor. Segun Higuera, este
coeficiente debe obtener un valor aceptable en un rango de 0.02 a 0.03, a través de la

ecuacion 8.

Wmax — Wmin

Cr = o (M

Para esta ecuacion se tiene: ¢, coeficiente de fluctuacion, wp,,y velocidad maxima del

cigliefial (rad/s), wp,;, Velocidad minima del cigliefial (rad/s) y w,,velocidad media del
ciguefial (rad/s).(Hurtado et al., 2014)

4.3.4 Volante de inerciay la regulacion de la velocidad angular.

El volante motor o volante de inercia almacena energia mecanica al aumentar las
revoluciones y por ende la velocidad angular que da como resultado la disminucién de
dicha velocidad y a su vez es empleado en los MCIA, en los cuales el par del motor y el

par requerido son variables. (Hurtado et al., 2014)
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El equilibrio dindmico del volante de inercia esta dado por la ecuacion 9.

M=Ty —Toyt — 1o =0

(8)

Donde:
M = Torque (Nm)
T;,,= Torque de entrada (Nm)
T, = Torque de salida (Nm)

I.= Inercia (Nm)

1 ciclo

Figura 7. Torque vs Velocidad angular. Fuente:(Hurtado et al., 2014)

4.4 Sensores.

Un sensor es un dispositivo capaz de percibir una magnitud fisica y transformarla en

una salida eléctrica, que puede ser de tipo generador o no generador. En la gestion

del motor, estos componentes juegan un papel muy importante, puesto que obtienen

respuesta a las condiciones de carga, temperatura, presion, régimen de giro y

velocidad. (Hurtado et al., 2014)
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4.4.1 Sensor de posicion angular del cigtiefial y velocidad de giro.

El sensor de posicion del ciguefial (CKP) se encuentra ubicado a lo largo del cigiefial o
incluso en el volante motor , y de esta manera permite determinar la posicion y velocidad

de giro mediante el numero de secuencias de la rueda fonica.(Moreno, 2015)

4.4.2 Rueda Fonica.

La rueda fdnica es una pieza fundamental para la determinacion de la posicion del
cigliefial y por ende ayuda a la gestion electronica del motor. Es una polea cuyo numero
de dientes depende del motor en el que se encuentre acoplada. La rueda dentada puede
tener varios tipos de disefios: 60 menos 2, 36 menos 1, dos dientes, tres dientes, cuatro
dientes, ocho dientes, 12 dientes .(Gualan & Ordofiez, 2012).

El modelo més empleado es la rueda (60 - 2), emplean este tipo de rueda las marcas
Chevrolet, Volkswagen, Fiat, Renault, entre otros. La rueda con patron 36-1 se puede
encontrar en los vehiculos Ford mientras que las ruedas de 2, 3, 4 dientes incorporan los
vehiculos de la marcha Mitsubishi y siempre estan dispuestas junto al arbol de levas pues
precisan trabajar con el CMP para el funcionamiento del motor. Las ruedas de 2 dientes
funcionan para motores de cuatro cilindros, los de 3 dientes para motores de seis cilindros

y los de 4 dientes en motores de ocho cilindros. (FuelTech, 2015)

Las ruedas de 8 y 12 dientes se emplean en motores de altas revoluciones como los
acoplados a motocicletas.

El &ngulo OFFSET detallado en la Figura 8 se puede calcular al contar la cantidad de
dientes que transitan por el sensor posterior al paso del diente faltante hasta que el cilindro
llegue a PMS (Punto muerto superior) y a su vez multiplicar la cantidad de dientes por
10° en ruedas de 36 - 1 0 6 ° en ruedas de 60-2.(Rt, 2015)
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Ejemplo Rueda Fonica 60-2
Ejemplo Rueda Fonica 36-1

E Eliminar Diente 9

19

Figura 8. Disposiciones de Rueda Fdnica Fuente:(Rt, 2015)00

La sefial generada por el sensor se involucra directamente en el comportamiento del
motor, puesto que ayuda a sincronizar la activacion de varios sistemas como; las bobinas
de encendido, el sistema de inyeccion de combustible. (Moreno, 2015). Se pueden
distinguir tres tipos de sensores: Efecto Hall, Optico y Captador inductivo.

4.4.3 Sensor CKP Tipo Hall.

Como se aprecia en la Figura 9, el efecto Hall se genera por medio de una placa
metéalica delgada a la que se aplica una tension de alimentacién (UA). Cuando esta
placa se somete a un campo magnético B, una parte de la corriente de suministro se

desvia, lo que resulta en voltaje Hall (UH). (Exxotest, 2018).

Uy = AUy, B)

; Hagnetic field B r

Figura 9. Efecto Hall. Fuente: (Exxotest, 2018).
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Este tipo de sensor (no generador) requiere de una alimentacion de voltaje ademas de
una sefial de referencia para sincronizarse y emitir una respuesta en forma de pulsos
(Figura 10) hacia unidad de control electrénico del motor. Por ende, este sensor genera

una salida de tipo digital.

-+ T -

Figura 10. Sefiales de un sensor Tipo Hall Fuente:(Sanchez, 2011)

La Figura 10A muestra la sefial cuando un diente de la rueda fonica tiene mayor tamafio,
mientras que la Figura 10B sefala el comportamiento del sensor cuando la rueda fonica
tiene un espacio vacio en su perimetro. Este tipo de sensores se aplican en gran parte de

los vehiculos modernos como el Hyundai Santa Fe, Hyundai Tucson, etc.

4.4.4 Sensor CKP Tipo Optico.

La sefial de este sensor es similar a la de un sensor de efecto Hall visto en la seccién
anterior, su constitucion esta dada por una foto diodo y un led, estos generan sefial
cada vez que la rueda fonica deja pasar la luz hacia el foto diodo (Figura 11) y de esta

manera se crea la sefial de tipo digital. (Moreira, M. & Suquillo, W.& Meza, M, 2017).
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Figura 11. Sensor 6ptico Fuente:(Sanchez, 2011)

4.4.5 Sensor CKP Tipo inductivo.

Se hace énfasis en este tipo se sensor, en vista de que es el elemento empleado para

el desarrollo de esta investigacion

El sensor inductivo se utiliza para determinar la velocidad del motor y la posicién del
punto muerto superior (PMS). Esta informacion se transmite a la ECU del motor con
el fin de determinar el avance de la chispa, la carga de la bobina y la tasa y cantidad

de gasolina para inyectar y para controlar el ralenti. (Exxotest, 2018).

4.4.6 Funcionamiento del sensor CKP inductivo.

Este sensor es de tipo generador puesto que no depende de la fuente de alimentacion.
Su funcionamiento se basa en el principio de induccién electromagnética. Consta de
un iman permanente, un pin de poste de hierro dulce y una bobina inductiva con dos

conexiones.

El principio fisico relacionado con la creacion de una variacion del campo magnético
cuando una corona ferromagnética gira frente al sensor (Figura 12). Esta variacion
induce una corriente alterna (sefial de onda sinusoidal) en el devanado. La frecuencia

y amplitud de esta sefial son proporcionales a la velocidad de rotacion del ciguenial.

Cuando las posiciones libres de la rueda fonica se colocan frente al sensor, el voltaje

varia de forma descendente, hasta que el siguiente diente se alinea con el sensor y
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entonces el voltaje aumenta nuevamente. De esta manera se crea la oscilacion de la

onda de voltaje generada por el sensor.

Hueco del dentado para marca de referencia Zonade Huecoenla
dientes  rueda dentada

A,

Espectro de la senal

Rueda Impulsor inductivo para senal
dentada de revoluciones y referencia

Figura 12. Funcionamiento del sensor CKP Fuente:(Sanchez, 2011)

4.4.7 Magnitudes Fisicas del sensor CKP.

Los valores de resistencia del devanado del sensor por lo general oscilan en el rango
de 1.050-1400 Q, (SANGYONG, 2015). El voltaje de operacién es de 5V. Ademas, en la
Figura 13 se puede verificar la onda sinusoidal generada por el sensor. (Exxotest, 2015). En el
apartado Marco metodoldgico se presentan las magnitudes para el sensor empleado en el

proyecto.

vl

| 1N
-
|

Figura 13. Sefial del sensor CKP. a) Voltaje b) Identificacion del doble diente. Fuente: (SANGYONG, 2015).
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4.5 Métodos Estadisticos.

Los métodos estadisticos se emplean para recopilar, ordenar y procesar informacién con
el fin de obtener diversas conclusiones que pueden ayudar a resolver problemas en la
toma de decisiones y el disefio de experimentos.(Gutierrez & Vladimirovna, 2016). Para

este proyecto se aplica la estadistica descriptiva e inferencial.

45.1 Estadistica descriptiva.

La estadistica descriptiva se define como la rama de las matematicas que recopila,
almacena ordena y presenta un grupo de datos con el objetivo de describir de forma

apropiada las caracteristicas o patrones de ese conjunto de datos.

La estadistica descriptiva en este proyecto trata sobre la evaluacion de los pardametros:
maximo, minimo, desviacion estandar, kurtosis, media, media recortada, RMS, varianza,
asimetria, energia, potencia y area bajo la curva (Tabla 1 ); mismos que serviran para la

caracterizacion de atributos de la sefial de muestra.
Para cada ecuacion en la Tabla 1 :
N, — N; : Representa el rango de medicion.
X, : Valor de la muestra.
L;: Limite inferior de la mediana.
g : Semisuma de las frecuencias absolutas.
F; — 1: Frecuencia acumulada.
a;: Amplitud de la clase.
fi= Frecuencia absoluta de la clase modal.

fi_1 : Frecuencia inferior de a clase modal.

n : NUmero de muestras de la serie temporal.
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Tabla 1 Parametros estadisticos. Fuente:(Delgado, 2018)

Parametro Ecuacion
Area bajo la b h =
[ rwax=3lr@+2) ra+rm| | ©
curva @ —
N>
Energia E = Z x(n)|2 (10)
n=N,
Potencia Z 2 11
b= N1 N,— N, +1 %n (1)
= N1
Maximo Valor Min (12)
Factor de FC = Vmax
cresta \/Xf + X7 4+ Xy (13)
n
2 2 2
RMS RMS:\/Xl +X2 +"'+XN (14)
n
Minimo Valor Min (15)
b
Media ¢ Ja S (16)
Xn
Desviacion _5
, o an X (17)
estandar n—1
2V
Varianza g2 = Z (X—X) (18)
n—1
. , X — M
Asimetria As =2"7° (19)
o
1 714
—2(Xn —X)
: oct= T 20
Kurtosis 5 G 12 )2 (20)
n—1
N
. S =l
Mediana Me = L; + 2 —fl "x (21)
i
Moda Mo =L; + Ji = Jios * (22)

(fi — fi-) + (fi — fis1)
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45.2 Estadistica Inferencial.

La estadistica inferencial es un conjunto de métodos que a través de una muestra puede
determinar el comportamiento de un conjunto de datos. De esta manera puede determinar

las conclusiones sobre un fenémeno y el grado de fiabilidad de la muestra procesada.

Dentro de la estadistica inferencia se cuenta con una herramienta muy Util que permite

comparar las medias de los datos obtenidos. Este método se conoce como ANOVA.

453 ANOVA (Andlisis de Varianza).

El anélisis de la varianza (ANOVA), es una herramienta estadistica de gran utilidad para
el control de procesos como el analisis de datos y el control de métodos analiticos. Los
ANOVA evallan la trascendencia de uno o més factores al contrastar las medias de la
variable de respuesta en los diferentes niveles de los factores. Este método maneja dos
hipétesis para el desarrollo del estudio: la hipotesis nula determina que las medias de la
poblacion en su totalidad (medias de los niveles de los factores) son iguales, de otro modo
si al menos una de las medias es diferentes se maneja una hipétesis alternativa. (Minitab,
2019)

Los campos de aplicaciéon son mudltiples, pudiéndose agrupar en dos puntos
principalmente: la comparacion de mdltiples columnas de datos y la estimacion de los

componentes de variacion de un proceso.

En la Figura 14 se puede apreciar ellos tipos y clasificaciones del método de ANOVA.
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Analisis de la varianza
[ANOVA)

ANOVA doble ANOVA simple
(Two - ways) (One - way)

Medelo aditivo IModela sin
[zin interaccion) interaccion

Figura 14. Esquema basico de ANOVA Fuente: Autores.

4.5.4 Anélisis simple de la varianza (One-Way ANOVA).

El funcionamiento del ANOVA recae en determinar el efecto sobre alguna variable
dependiente (), que tienen los distintos niveles de algun factor (X), Esencialmente, el
disefio para el anélisis simple de la varianza consiste en obtener muestras aleatorias e
independientes del valor de (YY) asociado a cada uno de los distintos niveles del factor
(X1, X2, Xn...). y comparar una medida de la variacion entre los niveles (MS-factor) con
una medida de la variacion dentro de cada nivel (MS-error). Si el MS-factor es
significativamente mayor que el MS-error, se concluye que las medias asociadas a
diferentes niveles del factor son distintas. Esto significa que el factor influye de manera
significativa sobre la variable dependiente (). Si, por el contrario, el MS-factor no es
significativamente mayor que el MS-error, no se rechaza la hip6tesis nula de que todas
las medias, asociadas a diferentes niveles del factor, coinciden. (Buqué, R & Maroto, A,
1997).

En la Figura 15 se presenta un ejemplo de resultados donde la Mezcla 2 se caracteriza por
tener la media de menor valor, por lo tanto, la Mezcla 4 tiene la media mayor. De esta
manera se puede determinar que ninguna de las mezclas tiene similitud con respecto al
factor de analisis. (Minitab, 2019)
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La desviacion estdndar agrupada se utilizd para calcular los intervalos.

Figura 15 Ejemplo de ANOVA Fuente:(Minitab, 2019)

4.6 Redes neuronales.

Las Redes Neuronales Artificiales son estructuras de redes que interactian con
objetos o datos de experimentacion real (Delgado, 2018). Denominadas de esta forma
por su objetivo de imitar el procesamiento de informacion como lo hace el cerebro

humano a través de su sistema nervioso. (Asanza & Mazon, 2018)

4.6.1 Resefia histérica de las redes neuronales.

Las redes neuronales nacen en 1936 de la mano de Alan Turing como un estudio de
investigacion con el fin de encontrar la manera de crear una similitud entre el ser humano
y la computacion. Sin embargo, no es hasta 1956 cuando Minsky, McCarthy, Rochester
y Shannon, hacian la primera toma de contacto con las RNA. Al pasar de los afios se ha
evolucionado cada vez més hacia el desarrollo de los sistemas interconectados.
Actualmente son innumerables los proyectos que se deben a las Redes Neuronales puesto
que su empleo facilita el aprendizaje de nuevos eventos que ocurren en la vida real.
(Asanza & Mazon, 2018).

4.6.2 Caracteristicas de una RNA.

Segun (Hilera Gonzalez & Martinez Hernando, 1995) Las redes neuronales son
entendidas como una representacion informatica de un sistema nervioso y es esta la

caracteristica mas importante. ( Tabla 2)
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Tabla 2 Caracteristicas de la red neuronal. Fuente: (Asanza & Maz6n, 2018).

Topologia de la Red | Determina la capacidad de representar la distribucion de un
conjunto de neuronas entre si y en capas. La topologia de la

red se basa en el problema que se pretende resolver.

Regla de Aprendizaje | Una red neuronal es un sistema que tiene la capacidad de

aprender a través de un entrenamiento previo.

Tipo de entrenamiento | Existen dos tipos de adiestramiento de una RNA, en la fase
de aprendizaje la red se prepara para que los pesos se
adecuen a la red. Y por ultimo la red ya pasa a ser funcional

con valores reales.

4.6.3 Estructura de una RNA.

La estructura de una red neuronal estd inspirada en la biologia, pues imita el

procesamiento del cerebro humano a través de las neuronas.

Una neurona artificial (Figura 16) es un procesador con entradas variables (Xn) que se
unen dentro del sistema neuronal por medio de una suma simple para su posterior cambio
de acuerdo con la funcion de transferencia requerida y que finalmente envia a la salida
(Yn) del procesador. La salida puede crear una conexion ponderada con otras neuronas

dependiendo de la sinapsis de la conexion. (Basogain, 2019)

24



Output Path

. L
&

Processing
clement

X,

Figura 16. Estructura (Bioldgica) de una RNA Fuente: (Asanza & Mazon, 2018).
Entonces la red neuronal es un conjunto de procesadores conectados entre si,
principalmente los procesadores estan ordenados por secuencias de capas adyacentes

consecutivas.

Como se muestra en la Figura 17, existen dos capas de conexiones. La capa de entrada de

datos (buffer) y la capa de salida, las demas capas se definen como ocultas.

Cupet bufier

Figura 17. Estructura de una RNA Fuente:(Basogain, 2019)

4.6.4 Tipos de RNA.

Existes varios tipos de redes neuronales de acuerdo con su aplicacion, que se indican en

la Tabla 3:
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Tabla 3 Tipos de redes neuronales. Fuente:(Basogain, 2019)

Red Disefiador Afo Tipo Caracteristicas
McCulloch y L )
Red recurrente ) 1943 Clasificacion Series temporales
Walter Pittsk
Primer modelo de
Perceptron Rosenblatt o _
1950 Prediccion sistema Neuronal
Networks 1950 o
Artificial.
Técnicas de
Adaline Y Bernard - Adaptacion para el
_ ) 1960 Prediccion -
Madaline Widrow reconocimiento de
patrones
Técnica de valores
Directed Random _ L Random en el
Maytas y Solis | 1965-81 Clasificacion ) )
Search (DRS) mecanismo de Ajuste
de Pesos.
_ Reconocimiento  de
Adaptive
patrones y modelo del
Resonance Carpenter, )
1960-86 | Conceptualizacion | Sistema Neuronal
Theory Networks Grossberg
Concepto de
(ART) : :
resonancia adaptativa.
Solucion a las
Back- Rumelhart y L limitaciones de su red
] 1985 Calificacion
Propagation Parker procesadora
Perceptréon
The Boltzmann | Ackley, Hinton o Similitud don la red
] i ) 1985 Asociacion )
Machine y Sejnowski Hopfield
Bi-Directional )
o o Inspirada en la red
Associative Bart Kosko 1987 Asociacion ART
Memory (BAM)
Cascade- L
_ Fahhman y - adicion de nuevas
Correlation- ) 1990 Asociacion
Lebiere capas ocultas
Network
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Digital Neural .
Neural Implementacion  de
Network ] L
] Semiconductor 1990 Prediccion Hardware de Ia
Architeture o _
Inc. funcién Sigmoid.
(DNNA)
Hopfield ; Optimizac | Concepto de la red en
Hopfield 1982 » _ )
Networks ion términos de energia.
Probabilistic Clasificacion de
Neural Network Spetcht 1988 Asociacion Patrones  utilizando
(PNN) métodos estadisticos.
Recirculation Hinton y ; Alternativa a la red
1988 Filtrado _
Networks McClelland Backpropagation

4.6.5 Funcionamiento de una RNA.

Los valores ingresados se convierten en salida por medio de una conexion en paralelo de
las neuronas. El valor de salida es resultado del analisis matematico de propagacion en
base a una funcion que realiza el producto de pesos de cada conexidon y los suma a todas
las variables de entrada ademas de un valor de via. La segunda funcion para analizar es
la transferencia que actla sobe la funcion de propagacion y pueden ser del tipo
hiperbdlica, lineal, radial o sigmoidea. Al final se obtiene una funcién que resulta de la

suma de todas las entradas.

4.6.6 Entrenamiento.
El entrenamiento es el proceso de configuracién de una red para que las entradas generen
una respuesta de salida mediante el afianzamiento de las conexiones.

Esto se logra al definir los pesos que se conocen o al aplicar una retroalimentacion para

la obtencion de patrones de aprendizaje adecuados.

El aprendizaje puede dividirse en: supervisado que espera una salida luego de haber
obtenido una entrada especifica y no supervisado mismo que busca las caracteristicas

estadisticas entre agrupamientos de patrones.(Ponce, 2010)
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4.6.7 Sobreaprendizaje.

Este caso se presenta al tener una confusion en la etapa de procesamiento de datos, ello
debido a la intrusion de elementos externos en la toma se sefiales tales como ruido o
cortes. El sobreaprendizaje resulta en un problema puesto que una red puede adaptarse a
un conjunto de datos de manera perfecta (Figura 18), pero puede presentar inconvenientes

al leer nuevos valores, por esta razén se debe evitar que la red presente esta condicion.

. A - : |
7\ A A\ /
wf £ Y f
/ \ f \, ) 4 ! / A,
./ § 3] § ¢ 4 ]
L \ b \ / { o Y J \
. \ & Tﬁ\ AL % ; L
\ f & ([ t-.__ f \
V‘j = - H"-'/“ h‘h

Figura 18. Funcidn seno con sobreaprendizaje y sin sobreaprendizaje Fuente: Delgado, E. (2018).

4.6.8 Simulacion.

Comparar los datos en entrada con los valores obtenidos a la salida es el proceso de
simulacion de una red que ya se ha entrenado previamente. Los datos para comparar
pueden ser los empleados durante el entrenamiento o un conjunto nuevo. De esta manera
se puede comprobar si dichos datos son parecidos, lo que permitira una validacion del
estudio. Esta validacion cruzada corrobora ademdas la posible existencia de un

Sobreanprendizaje de la red. Figura 19
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Figura 19. Simulacion de la red. Fuente: Garzon & Urdiales (2017)
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5. ESTADO DEL ARTE DEL DIAGNOSTICO DE AVERIAS
BASADAS EN REDES NEURONALES.

En esta seccion se describe de manera sintetizada algunos de los proyectos que se han
desarrollado sobre sistemas de diagndstico mediante metodologias de adquisicion de

sefiales en motores de combustion interna.

Para el afio 1995 Isermann afirma que existen métodos para la deteccion de fallas
fundamentados en datos de las sefiales adquiridas y a traveés de modelos matematicos de
los sistemas. De estos se mencionan tres: estimacion de parametros, estimacion de estados

y ecuaciones de paridad.

En el afio 1997 Isermann y Ballé, mencionaron que se puede emplear esquemas FDD
(Fault Detection and Diagnosis) basado en modelos de sefiales cuando Unicamente se
cuenta con sefiales medidas de salida y proponen los filtros pasa bandas, analisis de la
Transformada de Fourier y estimacién maxima de la entropia. Por otra parte, si la
sintomatologia cambia drasticamente para ciertas averias, indican el analisis por distancia
geométrica, métodos probabilisticos y redes neuronales artificiales son una forma de

determinar el tipo de fallo.

La investigacion presentada por Chandroth, Sharkey y Sharkey en 1999 muestra el disefio
de un FDD basado en sefiales provenientes de las vibraciones del motor y la presion de
los cilindros. A través del entrenamiento de dos RNA de Retropropagacién (BP), una para
cada parametro. La vibracion es medida desde la parte superior del motor obteniendo una

mayor relacion con la presion del cilindro.

El trabajo desarrollado por Namburu en 1999, integro un sistema de reconocimiento de
patrones a partir del agrupamiento de datos caracteristicos por medio de una RNA. Las

fallas provocadas para este experimento fueron tres en sensores y dos fallas fisicas.

La experimentacion de 2009 por Wu y Liu emplea sefiales acusticas del motor con un
tratamiento pasabanda de frecuencia variable. Consecuentemente se emplea una red

neuronal que analiza los datos probabilisticos de la sefial para determinar el tipo de fallo.

El sensor de oxigeno bajo efecto del catalizador en condiciones supervisadas fue

analizado por Hua et.al en el afio 2011. El resultado fue la caracterizacion de la forma de
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onda del sensor dependiendo del fallo mediante una RNA y asi la determinacion de la

averfa.

Jafari, Mehdigholi, y Behzad en 2014, fundamentaron su investigacion en el analisis de
sefiales acusticas del motor cuando este presenta averias en las valvulas. Se aplican
métodos de extraccion de patrones a través de una red neuronal del tipo BP
(retropropagacion) que analiza valores estadisticos como: RMS, orden, energia,

amplitud, maximo y promedio.

En 2014 Hurtado, Morocho y Pinguil disefiaron un sistema que determina el estado
porcentual del rendimiento de los cilindros, mediante el andlisis de la sefial de sensor de

posicién del ciguefial de un motor Diesel.

Ahmed para 2015 presentd una investigacion de modelos de sefiales a partir de los datos
de vibracion en el sensor de inclinacion del cigiiefial, por medio de RNA. El autor
comparé entre el método de BP, el método de Levenberg-Marquardt (LM), el método
Quasi-Newton (QN), el filtro extendido de Kalman (EKF) y el filtro estructurado de
variable suave (SVSF) y concluye que el método de clasificacion por redes neuronales a
partir de modos deslizantes entrega un mejor desempefio que todas las demas con las que

fue comparado.

Mas tarde, Ledn y Maldonado en el 2018 presentaron el disefio de una red neuronal que
procesa los datos estadisticos obtenidos de la sefial de los sensores MAP (Manifold Air
Pressure) y CMP (Camshat Position Sensor). De esta manera se logré identificar los

diferentes tipos de fallos ocasionales para su experimentacion.

En 2020 Arias presenta un software para la deteccion y diagnostico de fallas en
rodamientos de equipos rotativos, a través de una Red Neuronal Convolucional sobre un
Escalograma de Transformada Wavelet Continua y Arbol de Decision, que permite

determinar fallos en diferentes condiciones de operacion.
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6. MARCO METODOLOGICO.

La aplicacion del método experimental con técnicas no intrusivas permite realizar un

proceso ordenado y légico, con guia en una respectiva secuencia de muestreo. Los

métodos empleados para el desarrollo de la investigacion se listan a continuacion:

= Instrumento de experimentacion.

= Variables no controlables durante el experimento.

= Fallas provocadas a la unidad experimental.

= Recoleccion de datos.

= Crear un algoritmo para la obtencién de atributos.

= Disefiar un algoritmo para el post - procesamiento de la sefial.

= Implementar el algoritmo de diagnostico para la deteccion de fallas mecénicas.

6.1 Instrumento de experimentacion.

El instrumento empleado para el desarrollo de la investigacion es un motor Daewoo GM

F16D3A, acoplado al vehiculo Chevrolet Aveo activo 1.6, el cual serd intervenido para

la adquisicion de datos.

Las caracteristicas del motor se detallan en laTabla 4.

Tabla 4 Especificaciones del motor Fuente:(GMSA Chevrolet, 2011)

Paradmetros Descripcion llustracion
Tipo de motor | 4CIL DOHC
16V
NUmero de
- 4
cilindros
Alimentacion MPFI
Cilindrada 1598 cc
Potencia (HP
@ RPM) 103 @ 6000
Torque (libra —
bie @ RPM) 14.7 @ 3600
Compresion 9.5:1
Diametro por 79 % 815
carrera (mm)
Transmision Manual
Combustible Gasolina
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Las condiciones de funcionamiento del

experimentacion, puesto que de ello depende la validez de las muestras obtenidas para su

posterior procesamiento.

De acuerdo con el planteamiento anterior, se verifica los componentes del motor para un

motor son muy importantes para la

estado de funcionamiento correcto, listados en la Tabla 5.

Tabla 5 Check List de componente para motor en buen estado. Fuente: Autores

" P ILUSTRACION DEL
PARAMETROS | ESTADO | OBSERVACION COMPONENTE
Filtro de aire. | OK F"tlro nuevo para
as pruebas
Bujia 1
Bujia 2
Bujia 3 OK Holgura de 1mm
Bujia 4
Filtro de Filtro nuevo para
. OK
combustible. las pruebas
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Presién

cc?rﬁ?t?satligfe OK recomendada
' 55PSI
Verificacion de
la temperatura OK 90-97 C
del motor en
ralenti.
Verificacion de
fluidos del OK
motor.
Compresion OK Compresion de
cilindro 1. 120 psi
Compresion OK 120 psi
cilindro 2 P
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Compresion

cilindro 3 oK 110psi
Compresion OK 120 psi
cilindro 4
Voltaje de la Voltaje
bateria y nivel OK recomendado
del electrolito. 12.7V
Revisién
electrénica
mediante el Sensor de
Scanner OK detonacion,
Automotriz airbag
(Deteccion de explosionado.
cogidos de
fallos).

6.1.1 Sensor CKP para analisis.

Para este trabajo se emplea la sefial del sensor del sensor CKP (Crankshaft Position

Sensor) que se detalla en la Figura 18.
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Figura 20. Sensor CKP Fuente: (GMSA Chevrolet, 2011)

6.1.2 Caracteristicas del sensor CKP.
En la Tabla 6 se muestran los valores de las magnitudes fisicas del sensor aplicado al

motor Daewoo, ademas se ilustra la medicién del sensor del vehiculo (Tabla 7)

Tabla 6 Caracteristicas del sensor CKP Fuente: (GMSA Chevrolet, 2011)

Modelo GM 96253542
Tipo de sensor Inductivo
Voltaje en vacio 5V
Resistencia 5500hm

Tabla 7. Magnitudes del sensor CKP del experimento. Fuete: Autores.

Voltaje en
funcionamiento.

Resistencia
medida
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6.1.3 Condiciones de funcionamiento aplicadas a la unidad experimental.

En base a la literatura y modelos experimentales desarrollados en las investigaciones
anteriores de (Ledon & Maldonado, 2018) y (Delgado, 2018), se seleccionan para el
analisis los fallos que han demostrado su influencia de manera importante dentro del

funcionamiento del motor (Tabla 8)

Tabla 8 Descripcion de Fallas provocadas. Fuente: Autores

NUMERO 5
DE EALLA DESCRIPCION NIVEL
1 Falla del cilindro uno Calibracion de bujia cero.
2 Falla del cilindro dos Calibracion de bujia cero.
3 Falla del cilindro tres Calibracion de bujia cero.
4 Falla del cilindro cuatro Calibracion de bujia cero.
5 Presion de combustible 10 PSI.
6 Presion de combustible 21.5 PSI.
7 Presion de combustible 33 PSI.
8 Presion de combustible 45.5 PSI
9 Falla de filtro de aire tapado 50%.
10 Falla de filtro de aire tapado 75%.
11 Falla de la valvula IAC Desconexion
12 Falla del sensor IAT Desconexion
13 Falla del sensor O2 Desconexion
14 Falla del sensor TP Desconexion

6.1.4 Desarrollo de las averias a supervisadas en el motor Daewoo GM
F16D3A.

Con los fallos identificados se procede a generar las condiciones pertinentes para cada
una de las pruebas que permitan analizar el comportamiento del ciglefal a través de su
velocidad angular, de tal manera que los datos obtenidos se emplean para la construccion

de una matriz de datos.
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6.1.5 Awverias generadas en los cilindros al calibrar las bujias con una

holgura de cero.

Al calibrar una holgura de Omm en cada una de las bujias se genera una falla en el
encendido y por ende una carencia de combustion lo que provoca inestabilidad en el
motor y genera una desaceleracion del cigiefial en la etapa de combustion del cilindro en
falla. Este proceso se realiza independientemente para cada uno de los cilindros, es decir,
se coloca la bujia del primer cilindro con la calibracion en cero, mientras que los tres

restantes mantienen la holgura recomendada de 1mm.

Este proceso se repite para cada uno de los cilindros cuya finalidad es tener siempre un

cilindro en fallo. En la Figura 21 se muestra la calibracion para cada bujia.

Figura 21. Calibracion de bujias Fuente: Autores

6.1.6 Averia generada en la presion de combustible
Cuando se modifica la presion proveniente de la bomba (10psi, 21.5psi, 33psi. 44.5psi)
los inyectores no tienen la capacidad de pulverizar el combustible correctamente, de esta
manera la quema del carburante en el cilindro no sera eficaz lo que se traduce en una

desaceleracion significativa del ciguefial.

A través de un medidor de presion se procede a la comprobacion de la presion nominal
de combustible (56 psi) cuando el motor se encuentra en buenas condiciones y en ralenti.
Para provocar el fallo y garantizar una medicion efectiva, se emplea un manémetro que

permita simular alteraciones en el sistema de alimentacion (Figura 22).
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Conectado dicho instrumento, se procede a liberar la presion de combustible; a
continuacidn, se desconecta el acople de la manguera de la entrada al riel de inyeccion,
de tal manera que la linea de combustible sea interrumpida por la herramienta de medicién

y que la cafieria con la valvula de estrangulacion se encargue de regular la presion.

Es de suma importancia colocar la cafieria de desfogue del medidor hacia un deposito
auxiliar con la finalidad de retener el combustible que se ha de desechar por la cafieria de
desfogue (Leon & Maldonado, 2018).

Boton de
Descargade _
Presion /

N\

Lineade
7 Combustible
, hacia el Motor

Lineade
Combustible g
procedente E
del tanqu —
i il
Manguera Filtro de
de Purga Combustible

Adaptador

Figura 22. Diagramas del sistema de regulacion de presion de combustible, Fuente: (Universida Politécnica
Salesiana, 2019)

En la Tabla 9 se muestran las presiones determinadas para cada fallo.

Tabla 9 Presiones de combustibles para cada fallo. Fuente: Autores

Falla nUmero Valor obtenido llustracién

1 10 psi
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21.5 psi

33 psi

45.5 psi

56 psi
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6.1.7 Averia generada al filtro de aire.
Al impedir el ingreso normal del flujo de aire, se modifica el valor de lambda y no se
puede hablar de una mezcla estequiométrica, sin embargo, la ECU adapta el ingreso de
combustible para que el motor funcione de acuerdo con las nueva condiciones. Esta averia
presenta una disminucion de las revoluciones del motor que afecta ademas a la

aceleracion del cigiiefial al tener una combustion no adecuada.

El filtro de aire es el encargado de depurar las impurezas que se encuentran en el aire-
ambiente con la finalidad de que el motor aspire aire limpio. La capacidad filtrante de
estos elementos es de 1 a 3 micras. El tiempo Util de un motor esté ligado estrictamente a
la capacidad del filtro, puesto que cualquier impureza tiene propiedades abrasivas en el
motor lo que puede desencadenar en una reduccion importante en su estructura interna
(Carrera & Paredez, 2020).

Con el objetivo de conseguir las sefiales del sensor CKP y analizar el comportamiento del

cigliefial se limita la capacidad del filtro al 50% y al 75% del area total. (Tabla 10)

Tabla 10. Falla en filtro de aire. Fuente: Autores.

Descripcion llustracién

Filtro tapado al 50%

Filtro tapado al 75%

6.1.8 Averias en componentes electronicos.
Existen tres diferentes tipos de fallas conocidas en los sensores como ruido en la sefial,

falla gradual y fallo total. Una falla gradual se evidencia cuando el sensor ha trabajado de

manera excesiva y por ende los componentes electrénicos 0 mecanicos presentan
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desgaste. La falla por ruido inserta una variacion en la sefial de salida, debido a intrusiones

de sefales externas o derivaciones a masa. El fallo total es el resultado de la falla gradual.

Para generar el fallo a estudiar se toma la investigacion de (Vidal & Moreira, 2014), como
referencia para determinar los elementos electronicos (sensores) mas importantes dentro
del diagnostico. Para esto se simul6 una falla total mediante la desconexion de cada uno

de los sensores mencionados en la Tabla 11.

Cuando un sensor tiene inconvenientes el motor presenta un funcionamiento inadecuado,
esto debido a que la computadora compensa de cierta manera la carencia de alguna
variable para cada condicion. De esta manera se genera una inestabilidad que se traduce
en alteracion de la velocidad angular del ciglefal. Para cada una de las averias propuestas

se espera que el MCIA presente este problema.

Tabla 11 Falla de Sensores Fuente: Autores.

Sensor Descripcion Desconexion

Averia del Q m
sensor IAT

Averia del
sensor O2

Averia del
sensor TPS
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Averiaen la
valvula IAC

6.1.9 Averiaen el Sensor IAT.

El sensor IAT detecta la temperatura del aire de admision, y permite a la unidad de control
del motor (ECU) manejar el tiempo de inyeccién por medio de la densidad del aire que

ingresa a la camara de combustion.

Cuando este sensor presenta averias, existe un aumento de emisiones de CO y HC asi
como un elevado consumo de combustible, arranque en frio problematico y perdida de
aceleracion del motor. (SENSOR IAT | Guia 2020 | Funcionamiento y fallas, 2019)

6.1.10 Averia en el sensor de oxigeno.

El sensor O2 determina si la mezcla aire - combustible es estequiométrica a través del
andlisis de la cantidad de oxigeno presente en los gases de escape. Las averias que se
presentan cuando este elemento no se encuentra en buen estado son: el consumo excesivo
de combustible o en otro caso la disminucion de potencia por falta de carburante en la
camara de combustible. (SENSOR IAT | Guia 2020 | Funcionamiento y fallas, 2019)

6.1.11 Averia en el sensor TPS

El TPS identifica el angulo de apertura de la mariposa de aceleracion para calcular los
requerimientos que tiene el motor en cuanto a cantidad de combustible y aire. Si este
sensor se encuentra averiado, el motor puede detenerse repentinamente o funcionar con
fuertes vibraciones, debido a que se generan rafagas intermitentes de combustible hacia
los inyectores. La computadora interpreta que el vehiculo se desplaza y provoca un ralenti
inestable.(SENSOR TPS | Guia 2020 | Funcionamiento y fallas, 2019)
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6.1.12 Averia en la Valvula IAC.

Cuando la valvula IAC (Intake Air Control) tiene inconvenientes en su funcionamiento,
el motor presenta una aceleracion excesiva en el régimen de ralenti, puesto que el aire de
ingreso a la camara de combustion no se puede controlar. El otro caso se presenta cuando

el motor pierde rapidamente revoluciones y tiende a apagarse.

6.2 Factores no controlados del experimento.
Los factores que no se pueden controlar durante el experimento, se deben principalmente

a fendbmenos ambientales. A continuacién, se mencionan dichos parametros.

= La variacion de temperatura del motor oscila en un rango de 90°C y 97°C, esto
debido al funcionamiento del sistema de refrigeracion. Adicionalmente el
electroventilador del vehiculo actia de acuerdo a intervalos, donde el consumo de
combustible y las rpm del motor aumentan con el objetivo de compensar la carga
del ventilador. Para la toma de datos se tomaron en cuenta aquellos intervalos en
los que el electroventilador se encuentra en reposo y de esta manera se evita un
error en la muestra.

= De acuerdo con la ubicacion geografica, en la ciudad de Cuenca la presion
atmosférica tiene un valor de 73 0 74 atm; y la humedad relativa se encuentra en
los 62.87%, lo cual constituye un factor que afecta la calidad del combustible y de

manera directa influye en el rendimiento del motor. (Delgado, 2018)

6.3 Recoleccion de datos.
En esta etapa se emplea un sistema para la adquisicion de datos. El cual se

desarrolla en la plataforma National Intruments, a través de su software Labview
y la tarjeta NI Dag-USB 6212.
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6.3.1 Software LabVIEW.

LabVIEW es un software de ingenieria de que permite realizar sistemas para aplicaciones
complejas que demandan etapas de pruebas, medidas y control a través del rapido acople
de hardware e informacion de datos. Ofrece un entorno de programacion grafica (Figura
23) que facilita el desarrollo de algoritmos mediante la visualizacion cada aspecto de la
aplicacion, incluyendo configuracion del hardware, datos de medidas y depuracion.

(National Instruments, 2021a)

+ LabVIEW

LN W T

Figura 23. Interfaz de programacion de LabVIEW Fuente: Autores

6.3.2 Hardware NI Daq USB-6212.

El USB-6212 es un dispositivo DAQ multifuncion con entradas analdgicas, digitales,
salida digital y dos contadores de 32 bits. El dispositivo proporciona un amplificador
integrado disefiado para configuraciones rapidas a altas velocidades de muestreo.

Este dispositivo posee la capacidad de trabajar con registros de datos portatil, monitoreo
de campo, OEM embebidas, adquisicion de datos del vehiculo y aplicacion academica.
El USB-6212 tiene una cubierta mecanica ligera y es energizado por bus para ofrecer facil
portabilidad. El controlador NI-DAQmx y la utilidad de configuracion incluidos

simplifican la configuracion y las medidas.(National Instruments, 2021Db)
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Definidas las herramientas a emplear en la toma de datos la siguiente etapa es la creacion

de un algoritmo de adquisicion de datos.

6.3.3 Conexion fisica de los instrumentos.
La conexion de los instrumentos se realiza como se muestra en la Figura 24. La sefial del
sensor CKP, por medio de una conexion en paralelo es llevada hacia la entrada analdgica
Ail de la tarjeta DAQ 6212 que a su vez se acopla a la computadora mediante un cable

de datos USB estandar tipo B.

Timing Rotor Crankshaft
Position Sensor

Figura 24. Conexion de los instrumentos. Fuente: Autores.

6.3.4 Configuracion de la tarjeta.

La tarjeta Daq 6212 necesita de un controlador (NI DAQmXx) proporcionado por el
fabricante. Si la instalacion ha sido correcta, se desplegara la ventana del asistente de la

tarjeta como se muestra en la Figura 25.

46



Figura 25. Asistente de la tarjeta NI DAQ 6212 Fuente: Autores.

Cuando la tarjeta ya esta sincronizada con el ordenador, se procede a calibrar los aspectos
necesarios para la prueba.

Tal como se muestra en la Figura 26, dentro del entorno de programacion (Block
Diagram), al ingresar a la direccion: Express/ Input se encuentra el asistente de la tarjeta
(DAQ Assist).

= A
hor W

_ (B w =
‘s i > 1“,‘
& & & 0

Figura 26. Daq Assist en LabVIEW Fuente: Autores.

Al tener el Daqg Assist en el Block diagram, a través de un doble clic sobre el icono, se

ingresa a la configuracion de las caracteristicas para la prueba deseada.

Para este trabajo se programa la entrada analdgica Al1l como puerto de adquisicion de la

sefial que en la configuracion se ha de seleccionar como voltaje. Por Gltimo, se establece
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una entrada diferencial con frecuencia de muestro de 10KH y 5K en base al criterio de
Nyquist, el cual indica que la toma de datos debe realizarse al doble de la frecuencia
méaxima de la sefial, es decir si el motor trabaja a 850 rpm en ralenti, la frecuencia de giro
corresponde a 14.16 Hz, por lo tanto, la frecuencia de muestreo empleada cumple

fielmente con este criterio (Figura 27).

.....

Figura 27. Configuracioén de caracteristicas para la prueba. Fuente: Autores

6.4 Protocolo de adquisicion de datos.
La toma de muestras debe ser fiable, puesto que de este aspecto dependen los resultados
que se puedan obtener. El protocolo de muestreo permite corroborar que cada toma sera

siempre igual. Los parametros por revisar se detallan a continuacion:

= Preparar las herramientas y equipos requeridos.

= Verificar los niveles de fluidos del motor

» Instrumentar el motor.

= Corroborar el funcionamiento de los componentes eléctricos.

= Puesta en marcha del motor.

= Llevar al motor a la temperatura normal de funcionamiento.

= Obtener una muestra de prueba para determinar la perfecta instalacion de los
instrumentos.

= Apagar el motor.

= Evidenciar que los fluidos se encuentren su nivel.

» Provocar la averia previamente seleccionada.

= Verificar la instrumentacion.

48



= Encender el motor.

= Estabilizar el motor a ralenti.

= Descartar las muestras si el electroventilador se encuentra activado.
= Realizar la adquisicién de la sefial por un intervalo de 12 segundos.
= Guardar las muestras obtenidas.

= Apagar el motor.

6.5 Algoritmo para la adquisicion de datos.

La adquisicion de sefiales es posible gracias a un algoritmo que obtiene y almacena los

valores de la sefial temporal.

Dicho algoritmo se muestra en la Figura 28. La sefial del sensor CKP (Crankshaft position
sensor) que corresponde por la frecuencia de muestreo alrededor de 5000 datos, es
adquirida por un periodo de 12 segundos continuos, en los cuales se puede apreciar en
tiempo real la onda proveniente del sensor (Figura 29). Transcurrido este tiempo los datos
de la sefial proveniente del sensor se almacenan en una columna del archivo de Microsoft

Excel con extension (.xls) para su posterior procesamiento.

S arafwca de la sefal
E en tiemgpo res Dwecocn de archevo
DAQ Asustant . — l 7
data " .—J'—ﬁ h
(1]
=y o>

ifﬂﬁ::ﬂ:::US:ﬂ:ﬂ:!Eﬂ!ﬂl:t!ﬂﬁ::ﬂﬁ'.‘:ﬂ::ﬂﬂﬂ:ﬂﬂﬁ}ﬂﬂﬁ:ﬂﬂt:ﬂﬂh

Figura 28. Algoritmo de adquisicion de sefiales. Fuente: Autores
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Figura 29. Sefial temporal del sensor CKP en ralenti. Fuente: Autores

6.5.1 Nomenclatura para el archivo de la muestra.

La nomenclatura responde a las averias ocasionadas en el experimento, asi como el nimero de
repeticion y la fecha de muestreo.

Tabla 12 Nomenclatura de archivos. Fuente: Autores

Fecha Condicion Numero de repeticiones
02_jun_21 | Motor OK_ \ 1
02_jun_21 Motor OK 1

6.6 Algoritmo para el post procesamiento de datos.
Con la base de datos de las sefiales adquiridas, se procede a desarrollar el algoritmo que
determine los parametros estadisticos de cada una de las sefiales y por consiguiente genere

de forma automatica una matriz.

Como se aprecia en la Figura 30, se realiza la lectura de los archivos, para posteriormente
iniciar el filtrado las sefiales y evitar cualquier error debido a una intromision de ruido

externo a la sefial.
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Figura 30. Filtrado de la sefial. Fuente: Autores

En funcidn a la literatura se conoce que inmediatamente después de que el doble diente
de la rueda fénica pasa por el sensor CKP existen 19 picos hasta llegar a la etapa en que
el cilindro uno se encuentra en el PMS (Punto muerto superior) en la fase de compresion.
De esta manera se determinan los cortes a realizar en la sefial temporal del sensor puesto
que se conoce la disposicion de la rueda fénica (60 — 2) y el orden de encendido (1-3-4-
3), En consecuencia, se tiene que cada pico de la sefial representa 6 grados de giro del
cigtiefal, por lo tanto, si se respeta el orden de encendido se tendra la compresion del

cilindro uno, tres, cuatro y dos cada 30 picos de la sefial (Figura 31).
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Figura 31. Cortes de los cilindros. Fuente: Autores
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En la Figura 32 se muestra el algoritmo que realiza los cortes antes mencionados para
determinar la aceleracion del cigiiefial en cada etapa.

CORTE DEL PRIMER CILINDRO

e cada pics Lﬂ(.ﬁ.tlbﬂ
PCD2

TAMARODELA ]
SEHAL

COEATADS .

CORTE DEL
LOCACIOMNES
CILINDRO 2 PISTON 2

DINTE 107-139

Figura 32. Corte de los Cilindros 1,3,4 y 2 Fuente: Autores
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En la Figura 33 se aprecia el corte correspondiente al cilindro 1 en la etapa de explosion.
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Figura 33. Corte del Cilindro 1 Fuente: Autores

En la Figura 34 se muestra el corte correspondiente al cilindro 3 en la etapa de compresion.
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Figura 34. Corte del Cilindro 3 Fuente: Autores

En la Figura 35 se indica el corte correspondiente al cilindro 4 en la etapa de admision.
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Figura 35. Corte del Cilindro 4 Fuente: Autores

En la Figura 36 se identifica el corte correspondiente al cilindro 2 en la etapa de escape.
Pioto I8N

CORTE DEL CILINDRO 2 DINTE 107-139
=

f i I .
L Ao oon 0 ! boa ' PR i
+ (RIS ISR IR L VAL AL A
| | | R | A |
8 N A ! R AR
IIII|'|‘||‘I||I||I|I i I\||II||I\|'|I||\|||I SRARENN
UYL LELp T
T |I I| | ‘| |I I| ‘| I| [ |I |‘| |
Uy

EN |

|
||I

Amplitude

|
|
b
e
A A |
Uy Yoy 'L.I V

Figura 36. Corte del Cilindro 2 Fuente: Autores
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Cuando ya se han obtenido los cortes de las sefiales del CKP que corresponden a cada

uno de los cilindros, se debe realizar la resta de las distancias entre cada pico, puesto que

asi se obtendran las gréaficas de aceleracion del ciguefial para cada cilindro

respectivamente.

En la Figura 37 se muestra el algoritmo para realizar la resta, donde se emplea una

estructura FOR con 30 iteraciones de acuerdo con el nimero de dientes para cada cilindro,

ello con el objetivo de generar una matriz que almacene cada uno de los valores para su

posterior gréafica.
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Figura 37. Blogue de restas para distancia pico a pico. Fuente: Autores

Para los cilindros 3 y 2 se reemplaza el valor del pico mas alto que corresponde al nuevo

diente, puesto que es un inconveniente para el calculo estadistico. Esto se consigue al

obtener el promedio de los dos puntos anteriores e insertar este valor en el Index del pico

maximo.
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Los valores de la distancia se grafican en funcion al punto en el que se encuentra cada
uno de los picos, es decir la distancia (2-1) se ubica en el punto 1. Este proceso se repite
para cada uno de los 120 dientes de los cuatro cilindros. (Figura 38)
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Figura 38. Distancia entre picos. Fuente: Autores.

El dltimo paso del post procesamiento de la sefial es calcular los valores estadisticos
detallados en el punto 5 de este proyecto. La ultima etapa del algoritmo (Figura 39)
consiste en calcular toda la estadistica requerida, a través de los mddulos que LabVIEW

tiene destinados para este fin.

Al terminar este algoritmo crea una matriz con todos los valores estadisticos para cada

piston que posteriormente se anexaran a un array consolidado.
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Figura 39 Bloque para el array de la estadistica. Fuente: Autores
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Para esta seccion se requiere crear una matriz general con los datos estadisticos. En los
puntos anteriores se detalla que se toman muestras de 12 segundos debido a que en cada
sefial se pueden obtener un total de dos ciclos del motor y realizar un segundo estudio en
un mismo archivo. Paralelo al algoritmo detallado se ejecuta un SubVI que analiza la

sefial restante. (Figura 40,Figura 41).
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Figura 41. Interfaz para la prueba 2 Fuente: Autores.
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Entonces la matriz de datos se crea en un SubVI que concatena los valores de las dos

pruebas como se muestra en la Figura 42.
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Figura 42. Matriz estadistica de las dos pruebas Fuente: Autores

En la Figura 43 se puede observar el Front panel con la matriz de datos estadisticos
consolidados. En la primera fila se observa el array de la prueba 1, que resulta de
concatenar cada uno de los parametros estadisticos resultantes del andlisis de los cortes
realizados a la sefial original. En la siguiente fila para el array de la prueba 2 se realiza el

proceso antes mencionado.

El array final de las dos pruebas resulta de juntar las matrices transpuestas de la prueba 1

y 2 respectivamente.
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Figura 43. Matriz de datos estadisticos de las dos pruebas Fuente: Autores.

6.7 Algoritmo de diagnostico para la deteccion de fallas mecanicas.

Previo al desarrollo del algoritmo es necesario determinar las condiciones del motor
mediante un codigo de falla que defina cada una de las averias. Los codigos se toman con
fundamento a las investigaciones realizadas por (Delgado, 2018) y (Ledn & Maldonado,

2018) tal como se muestra en la tabla 13.

Tabla 13. Codigos de Averia. Fuente: Autores.

. . CODIGO DE
NUMERO DESCRIPCION NIVEL AVERIA
Mot_or en t_;uen OK 0
funcionamiento

1 Averia del cilindro uno Calibracion de bujia 100
cero.

2 Averia del cilindro dos Calibracion de bujia 200
cero.

3 Averia del cilindro tres Calibracion de bujia 300
cero.

4 Averia del cilindro cuatro |  Calibracion de bujia 400
cero.

5 Presion de combustible 10 PSI. 500

6 Presion de combustible 21.5 PSI. 600

7 Presion de combustible 33 PSI. 700

8 Presion de combustible 45.5 PSI 800

9 Averia de filtro de aire 50%. 900

tapado
10 Averia de filtro de aire 75%. 1000
tapado

11 Averia de la valvula IAC Desconexion 1100

12 Averia del sensor IAT Desconexion 1200

13 Averia del sensor 02 Desconexion 1300

14 Averia del sensor TP Desconexion 1400
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El punto de partida es insertar la matriz general de datos dentro del software Matlab
(Figura 44), pues es de esta matriz de donde se extraen los futuros patrones de
comportamiento.

El tamafo de la matriz “datosckp” es de 57 de los cuales 56 son datos estadisticos, 14 por

cada cilindro y una columna final que contiene el cddigo de averia.
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Figura 44. Importacion de Matriz de datos a Matlab. Fuente: Autores

La red neuronal se programa de forma que se obtienen los valores maximos de cada factor
estadistico de la matriz con el objetivo de que el entrenamiento tenga mayor eficacia al
trabajar con digitos de 0 a 1.

El cddigo de Matlab para la creacion de la red neuronal se presenta a continuacion:

Se inicia con la lectura de la matriz de datos estadisticos general como se muestra en la

Figura 45.

clc

clearall
closeall

load datosckp

Figura 45. Algoritmo para cargar la matriz de datos. Fuente: Autores
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Luego se obtienen los valores maximos de todos los valores de la matriz con la finalidad

de normalizar todos los datos para un mejor entrenamiento de la RNA (Figura 46).

maxt=max (datosckp);
A=[datosckp(;,1)/maxt(1,1) datosckp(;,2)/maxt(1,2)
datosckp(:,3)/maxt(1,3)......

Figura 46. Codigo para obtener el valor méximo de cada uno de los datos. Fuente: Autores

La aplicacion de redes neuronales se establece como el método a desarrollar para este
algoritmo. Con la matriz de datos normalizada se inicia con la creacion de la red neuronal
(Figura 47), en donde se determinan los pardmetros como: tipo de RNA, NUmero de capas

ocultas y neuronas y funciones de transferencia.

red=newff(P,y,[160,320,480],{ elliotsig’,elliotsig', elliotsig’, tansig’});

Figura 47. Linea de cddigo para la creacion de la RNA. Fuente: Autores.
Luego de realizar pruebas con diferentes tipos de red (Tabla 14), se selecciona la red newff
(feed-forward) debido a su eficacia en el procesamiento de datos obtenidos del sensor
CKP. La etapa de entrenamiento se realiza mediante la funcion “traincgb” con 160, 320

y 480 neuronas en las capas ocultas.

Tabla 14. Pruebas de RNA. Fuente: Autores.

., ., ., . Funcion de
N Nombre Red Capa 1 Capa2 Capa3 Funcion d,E Funcion d,E Furen d,E Furcen d.E transferencia | error
transferencial | transferencia2 | transferencia3 | transferencia 4 il
red_02jun_pd.mat | Newelm 40 80 120 radbas elliotsig elliotsig purelin trainscg 11.7562
red_02jun_p5.mat | Newelm 20 160 240 radbas elliotsig eliotsig purelin trainscg 45,1818
red_02jun_pb.mat Newff 80 160 240 radhas glliotsig elliotsig purelin trainscg 3.885
red 02jun_p7.mat Newff 80 160 240 elliotsig glliotsig elliotsig purelin traingdx 62.742
red_02jun_p8. Newff 20 160 240 elliotsig elliotsig elliotsig purelin traingdm 50.62
red_02jun_pd.mat Newff 80 160 240 elliotsig radbas radbas radbas traingdm 26.68
red_02jun_p10.mat |  Newff 80 160 240 elliotsig elliotsig elliotsig purelin traingda 3117
red_02jun_p1l.mat | Newff 80 160 240 elliotsig elliotsig elliotsig elliotsig traincgf 13.4
red_02jun_p12.mat |  Newff %0 160 240 tansig elliotsig elliotsig purelin traincgp 20.64
red_02jun_p13.mat |  Newff 60 320 480 tansig tansig tansig tansig trainscg 2.6804
red_03jun_p1.mat Newff 40 80 120 elliotsig elliotsig elliotsig elliotsig traincgh 23.48
d_prueba_3_jun_02.mg  Newff 160 320 480 elliotsig elliotsig elliotsig elliotsig traincegh 14.4492
d_prueba_3_jun_03.mg  Newff 160 320 480 tansig tansig tansig tansig traincegh 6.35
d_prueba_3_jun_03.mg  Newff 160 320 480 tansig tansig tansig elliotsig traincegh 0.68
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Como se observa en la Figura 48 los parametros designados se cargan en la red neuronal

para el posterior entrenamiento.

Ly
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Figura 48. Parametros de la RNA Fuente: Autores.

La siguiente linea de codigo realiza el entrenamiento de la red cuyos requerimientos como
tipo de entrenamiento, numero de épocas y error maximo se detallan en este apartado
(Figura 49).

[trainind,vallnd,testind]=dividerand(P,0.7,0.15,0.15);
red.trainFen="traincgh";

red.trainParam.goal=1e-50;
red.trainParam.epochs=3e4;
red.trainParam.max_fail=1e4;
red.trainParam.min_grad=1e-50;

red=train(red,P,y);

Figura 49. Entrenamiento de la RNA. Fuente: Autores.

El entrenamiento se realiza con un total de 30.000 épocas que se muestran en la Figura
49 en la tercera linea de cddigo, en la misma figura se puede apreciar la codificacion para
el error maximo, el cual tiene un valor de 10.000 (1e*) y un gradiente de 1e°. Estos

parametros se evidencian de mejor manera en la Figura 50.
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Figura 50. Entrenamiento de la red Fuente: Autores

Finalmente se simula la red a través del cddigo” sim” que se presenta en la Figura 51.

Posterior a esto se grafica la respuesta de la red.

out=sim(red,P).*maxt(1,57);

C1=C.*maxt(1,57);

outl=out;

figure(1)

hold on, grid on

plot(outl,'ko")

plot(C1,q9)
error=abs(mean(C1-outl))

Figura 51. Cédigo de Matlab para la simulacion de la RNA. Fuente: Autores

En la Figura 52 se muestra los resultados de la red neuronal respecto a la matriz de datos

procesada que corresponde a cada una de las averias.
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Figura 52. Respuesta de la RNA. Fuente: Autores

6.7.1 Proceso para la determinacion de averias.

El proceso de disefio del algoritmo para la deteccién de fallas se muestra la Figura 53 , en
donde se puede evidenciar cada una de las etapas antes mencionadas. El esquema muestra
un proceso logico y continuo que permite de esta forma obtener resultados éptimos en el

diagndstico de las averias.

2 Obrenar sedal dal rlusrcia .
Condicion du y I P i o Aniligis watadistico
200501 CKP e de Factoras < >
funclonamionto Yarjeta Dagg212 2 NGO de seny de la sonal

Comparar la
Validacion clasificacion de | Ensrenamiante = :
e 47 higeaih R g— RNA 4..——‘L Matriz de datos s
sl sadigos de auerias
l l NO

Figura 53. Proceso de disefio del algoritmo de deteccion de averias. Fuente: Autores
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6.7.2 Lecturade red neuronal en LabVIEW.

En la Figura 54 la red neuronal creada en el software Matlab puede ser procesada en
LabVIEW gracias a los comandos y modulos existentes entre ambas plataformas. El uso
de la estructura Matlab Script permite mediante codificacion cargar y correr la red
neuronal directamente en LabVIEW para el procesamiento de datos; estos datos

provienen de los arrays estadisticos de cada uno de los cilindros.

Dentro de Matlab Script es necesario precisar la ubicacion de la red neuronal y de esta
forma cargarla mediante la funcion “load”. El valor de salida de la red se obtiene mediante
un “output” que contiene los valores que indican la condicién de funcionamiento del

motor.
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Figura 54. Procesamiento de Red neuronal en LabVIEW
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Posterior a la lectura de la red neuronal en LabVIEW se debe implementar un comparador
que determine si el valor obtenido por la RNA corresponde a un dato de fallo (Figura 55)
y de esta manera permita definir la condicion del motor de acuerdo con el codigo asignado

a cada averia en la Tabla 13.

cle
if real = 0 & real <= 75
Condicion = 'MOTOR OK';
elzeif real >= 75 & real <= 150
Condicion = ‘FALLA BUNA 1%
eisof real >= 175 & real <= 290
Condicion = ‘FALLA BUJA 24
elseif real >3 275 & real <z 350
Condicion = 'FALLA BUNA 3
elseif real >= 375 & real <= 250
»oa Condicion » ‘FALLA BUNA &4';
eluef real >= 475 & resl <= 550
| Condicion = ‘PRESION 10 PSI'
pute [+] elzeif real >« 575 & real <« 850
Condicion = 'PRESION 21.5 PSI:
eiseif real > = 675 & real <= 760
Condicion = ‘PRESION 33 PSI';
elsesf real >= 775 B renl <= 875
Condicion = 'PRESION 44.5 PSI',
elseif real > 875 & real <» 975
Condicion = "FILTRO 50},
elsef real >975 & read <= 1073
Condicion = 'FLTRO 75
elserf real > 1090 & real <= 1190

Falla del motor

dicsonfs—Pihe]

.. Condicion = FALLAIAC':
elseif real >= 1190 & real <= 1290
M Condicion = FALLA IAT;

esef real >= 1200 & redl <= 1350
Condicion = FALLA Q2
elzeif real >« 1375 & real <« 1450
Condicion = FALLA T9S";
end

Figura 55 Comparador para determinar el fallo Fuente: Autores

Finalmente se puede corroborar el funcionamiento del sistema a través de una prueba con
los datos antes ya obtenidos. La Figura 56 muestra la interfaz que presenta la condicion

del motor respecto a los cédigos asignados.
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Figura 56. Interfaz de Diagnostico Fuente: Autores

Al ejecutar el programa, se requiere el archivo de analisis, tal como se indica en la Figura
57.

01 MO CC 1k

Figura 57 .Lectura del archivo a estudiar. Fuente: Autores

En la Figura 58, el algoritmo indica las graficas de aceleracion del ciguefial

correspondientes a cada cilindro, asi como la condicién del motor.
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Figura 58. Interfaz de diganostico Fuente: Autores.

De acuerdo con el resultado de la red neuronal, se evidencia la condiciéon del motor y

estado de funcionamiento. Tal como se explica en la Figura 59.

Valor de la red
80,4094

Condicion
FALLA BUJIA 1

Figura 59 Resultado de la red neuronal y condicion del vehiculo. Fuente: Autor
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7. Analisis de resultados.

7.1 Resultados de la red neuronal en el motor.

Las nuevas muestras se tomaron con el protocolo mencionado en el apartado 6.4 de esta

memoria. Con una total de 12 corridas para cada fallo y de esta manera insertar los datos

en el software de deteccion de averias.
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Figura 60. Resultado para averia Bujia 1 Fuente: Autores
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Figura 61. Resultado para averia Bujia 2. Fuente: Autores
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Figura 63. Resultado para averia Bujia 4. Fuente: Autores

En las Figura 60, Figura 61,Figura 62 y Figura 63 se corrobora la funcionalidad de la red.
El algoritmo se muestra como una herramienta capaz de identificar los patrones de
comportamiento de cada sefial y por ende genera una respuesta acertada frente a una

condicion de fallo del motor Unicamente con la informacién adquirida del sensor CKP.
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La presion de combustible con un valor de 10 psi corresponde al cédigo de fallo 500, para

el que la red tiene una respuesta correcta. Este patron se repite para las pruebas de las

averias con cédigo 600, 700 y 800 que corresponden a la averia en la presion de

combustible. (Ver Figura 64,Figura 65, Figura 66Figura 67)
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Figura 65. Resultado de averia con 21.5 psi. Fuente: Autores
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Figura 66. Resultado para averia Presion 33 psi. Fuente: Autores
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Figura 67. Resultado para averia presion 44.5 psi. Fuente: Autores
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Cuando el filtro de aire es alterado en su capacidad filtrante hace que el motor actie de

manera ineficaz. Este fallo esta codificado con 900 para el filtro tapado al 50% y 1000

para el porcentaje del 75%.
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Figura 68. Respuesta para averia Filtro de aire tapado 75%. Fuente: Autores

En las Figura 68Figura 69 la respuesta de la red para ambos casos es favorable. Puesto

que los valores procesados estan en el mismo rango del codigo de falla.
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Figura 69. Respuesta de filtro tapado al 50%. Fuente: Autores

En el sensor IAT se muestra el mismo resultado favorable para todas las pruebas, no

presenta inconsistencias y es preciso para este tipo de falla. (Ver Figura 80)
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Figura 70. Repuesta de averia desconexion del sensor IAT. Fuente: Autores

En la Figura 71 el fallo en la valvula IAC también es detectado por el algoritmo y en

todos los casos la respuesta de la red frente a la averia tiene un resultado 6ptimo.
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Figura 71. Respuesta a averia desconexion valvula IAC. Fuente: Autores
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Figura 72. Respuesta a averia desconexion TPS. Fuente: Autores
Para el sensor TPS se presenta un correcto desempefio, sin embargo, tiene un error en
algunas muestras que son procesadas de manera errénea e indican que el fallo es otro.
Esto esta justificado puesto que se habla de una eficacia del 95 % en todos los casos de

analisis. (Ver Figura 72)

7.2 Analisis de varianzas para validacion de resultados.
Por medio del Analisis de varianza se realiza la comparacién entre los valores de media
obtenidos de la muestra de cada una de las averias provocadas y los datos procesados por

la red neuronal.

El software Minitab (Figura 73) es una de las herramientas para el calculo estadistico con
mayor presencia en el estudio de los factores de analisis en diferentes aplicaciones. En
base a esta definicion se realiza en esta interfaz el célculo del ANOVA (Analisis de

varianza).
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Figura 73 Interfaz de Minitab 19. Fuente: Autores

En la Tabla 13 se mencionan los valores indicados para cada una de las fallas provocadas,

estos codigos se emplearan para validar la respuesta de la red a cada condicién del motor.

Con todas las condiciones listas, como observa en la Figura 74, se insertan en una
columna de Minitab los valores de la red sobre los asignados a cada falla. Para este

proceso se aplica el fallo 1200 correspondiente a la desconexion del sensor IAT como

ejemplo.
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Figura 74 Datos para analizar en Minitab. Fuente: Autores

En la Figura 75 el método de ANOVA de un solo factor permite realizar la comparacion
de similitud entre los datos reales que son asignados previamente y los generados por la

red neuronal.

76



2 Wirinal - ANOATESE

drhi Foim O

“H &

Mg st
AR v i
PR, O3 i 00

BPEE e s

m Cak Pebaiilicoa

e Lie
2 Lk

AN de g a0ks e (30

SR e unwds Caiss T17

BREDE, e e ez

BPETE o

wdoe LT3

Wi D10

SR, i i 50 PR 20

BRESE e v ook acinr {34

Griles Vels dpde Faliens

waldag tale L
Ty y—_
EHINS L] W sk T b,
e | . Apginn o rrodan
b e Wl L ARTA Paloa e ads
=i vt o 23 o b R0aich ncal el L
Confuas W al ugsrmaa L il da ahecho ol oi B
rail i s B ff AR tois rerte snadardo
e i e ] R g
Iin "
3 —
o prendmio & 20 o mqueided dewranan
. . Ha Crrdes e mwraee
Nadks R DRl b
% Gerbep oo efRckas prraigEe;
ctwosplesfodsanmbe b
R Pl R L ST T
fartst Mrezies ‘daloren
AULA TN reat red

Analkls de Varknza

Fuaic 6L SCAm MK A ‘e P Vabip
0 Ei-T L= €3 (=] £5-T =] =) CE-T ] 8 -1 A
PALLA 10D FALLA X1 FALLR, 300

v ne el RIS ed 0.2 red FATE ]
2 i 2355 (] £15T7 e 19522 ad 240085
3 el ELE-] e SO real 1985 12 re=d 255 %)
4 md a4, et TR L T4 revi A hFAL
5 md o s 54 red 01433 e 5077
E ind =E i FECYS ] e 16 b8 ol R}
7o 1121 e 1131 L] 212211 e 215659
8 il LR ] il ERlER ] il 155 524 i prrdr)
7 317 e ST el a2 I red 2448584
W oed WM e ErrEn e LT rad MRS
m 417 e (Al redl 17415 red e S
ol “I.J.“r et s = s

2k}

413337
5 ETS
dlh i
M5 164

41, 48
1A 15%
5 15T
¥ S5
/PN
318 265

5 53 ¢4 I

FFodonZ

Figura 75 ANOVA de un factor en Minitab. Fuente: Autores

Analisis de varianza de un solo factor pd
c1 ~ Los datos de respuesta estdn en una columna para todos los niveles de factores - ;
cz
C5 FALLA 100
CE Respuesta: C39
c8 FALLA 200
ce Eactor: i 'FALLA 1200'
Ccl1 FALLA 300
c1z
Cl4 FALLA 400
C15
ci7 FALLA 500
C18
c20 FALLA 600
c21
c23 FALLA 700
24
C26 FALLA 800
c27 1 .
C29 EALLS 900 iy Opciones... i Comparaciones... | Graficas... i
Resultados... i Almacenamiento... |
Ayuda i Aceptar i Cancelar ;

Figura 76 Pardmetros de ANOVA de un factor. Fuente: Autores

En la Figura 76 se muestra la ventana del andlisis de varianza, en donde se especifican las

columnas en la que se encuentran el factor y la variable, ademas en el apartado de

opciones (ver Figura 77) se puede indicar el nivel y tipo de confianza (95% de fiabilidad

calibrado por defecto) del anélisis, asi como la posibilidad de asumir varianzas iguales.
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Analisis de varianza de un solo factor: Opciones

v Asumir varianzas iguales‘é

Tipo de intervalo de confianza: |Bi|atera| -

Mivel de confianza: |95 (para la tabla de medias y la gréfica de intervalo

Ayuda Aceptar

Cancelar

Figura 77 Opciones del ANOVA de un factor. Fuente:

Autores

Para las comparaciones el método de Tukey es un complemento del ANOVA y se emplea

para crear intervalos de fiabilidad adecuados a todas las diferencias de pares de las medias

de los factores mientras controla la tasa de error por grupo de datos. EL método de Tukey

(Ver Figura 78) ajusta el nivel de confianza de cada intervalo, puesto que al tener

intervalos multiples se puede generar errores en el nivel de confianza para la similitud de

las muestras.

El método de Tukey garantiza que todo el conjunto de comparaciones tenga un error

menor al 5%.

Analisis de varianza de un solo factor: Comparaciones x
Mivel de significancia para comparaciones: 5
Procedimientos de comparacién presuponiendo varianzas iguales
[v Tukey
[ Fisher
I_ Dunnett
Nivel del grupo de control: |rea| J
[ MCB de Hsu
El mejor: |La media mas grande es la mejor J
Resultados
[+ Gréfica de intervalo para las diferencias de las medias
[ Informacidn de agrupacidn
[ Pruebas
Ayuda Aceptar Cancelar

Figura 78 Método de Tukey. Fuente: Autores

Como se puede ver en las Figura 79y Figura 80 la linea entrecortada interseca con la linea

de confianza e indica que no existe significancia entre las medias de la muestra y sus

intervalos.
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ICs simultineos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C39
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Figura 79 Grafica de intervalos de confianza de averia 1200. Fuente: Autores

Grifica de intervalos de C39 vs. FALLA 1200
S5% I para la medin

= 1 .-
= B
]
T
iaal indl

FALLA 1203
Lo depaecion estdedar agrupeda se wig pore calowlar fos intervalos,

Figura 80 Grafica de intervalos de averia 1200. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura 81 que los valores de las medias son significativamente iguales
puesto que comparten el mismo rango. Por lo tanto, se demuestra la funcionalidad de la

red neuronal en base a la similitud de los grupos.

Agrupar informacion utilizando el metodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

1200 N  Media Agrupacion
real 13 1200 A

red 13 119797 A

Las medias gue no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 81 Grupos de media de averia 1200. Fuente: Autores

79



7.2.1 ANOVA para averia de bujia 2.
Como se puede ver en las Figura 82Figura 83 la linea entrecortada se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias son estadisticamente iguales.

ICs simultanecs de 93% de Tukey
Diferencias de las medias para C39

red - raal } -

~ik -5 a 5 w0 15
£ um pdanais no covlione cang, ko modhos corresandionios san aganeatrananots

aETeni

Figura 82. ANOVA para fallo de la bujia 2. Fuente: Autores

Grafica de intervalos de €8 vs. FALLA 200
5% |C para la media

290

205
e
o . R
] -
| H5
10
rcal red

FALLA 200

Lo deswimcitn esbdnchar agrvpocha se lilied povo colculos las inbervoios

Figura 83. Intervalos de confianza para fallo en la bujia 2. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura 84 que los valores de las medias son significativamente iguales

y comparten el mismo rango. Por lo tanto, para este fallo se esperan resultados 6ptimos.
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Agrupar informacion utilizando el méetodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

200 N Media Agrupacion
red 24 20223 A

real 24 2000A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 84. Agrupacion de las medias para falla de bujia 2. Fuente: Autores

7.2.2 ANOVA para averia de presion de combustible a 10 psi.
Como se puede ver en las Figura 85Figura 86 la linea entrecortada se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias son estadisticamente iguales.

ICs simultineos de 95% de Tukey

Giferencias de las medias para C18

Fadl - real ! -
n 1 2 d 4 5 L] T B
SF A VTV IS N8 SO Sor, b pnslal cav f a0 slgeifiean
A,

Figura 85. ANOVA para fallo con presion 10 psi. Fuente: Autores

Grafica de intervalos de C18 vs. FALLA 500
95% IC para la media

S04 b —
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e
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raal red
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L desvienta astdrdar cgrupads se wilkizd parg calcuior bos intenemlos.

Figura 86.Intervalos de confianza para fallo con presion de 10 psi. Fuente: Autores
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Se puede ver en la Figura 87 que los valores de las medias son significativamente iguales
y comparten el mismo rango.

Agrupar informacion utilizando el méetodo de Tukey y una confianza de 95%
FALLA

500 N Media Agrupacion

red 22 50349 A

real 22 5000A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 87. Agrupacion de las medias para fallo con presion de 10 psi. Fuente: Autores

7.2.3 ANOVA para averia de presion de combustible a 33 psi.

Como se puede ver en las Figura 88 y Figura 89 la linea entrecortada se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias son estadisticamente iguales.

ICs simultineos de 95% de Tukey
Ciferencias de las medias para C24

red - raal

-15 -0 = 1] 5

S infensan no coniiene cevo, o megkes omTEpnnclETier won DvaiiToivomenhe

dfenanies

Figura 88.ANOVA para fallo con presion 33 psi. Fuente: Autores
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Grafica de intervalos de C24 vs. FALLA 700
95% IC para la media
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Figura 89. Intervalos de confianza para fallo con presién de 33 psi. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura 90 que los valores de las medias son significativamente iguales

y comparten el mismo rango.

Agrupar informacion utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

700 N Media Agrupacion
red 20 702,70 A

real 20 700,0A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 90 .Agrupacion de las medias para fallo con presion de 33 psi. Fuente: Autores
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7.2.4 ANOVA para averia de presion de combustible a 44.5 psi.
Como se puede ver en las Figura 91 Figura 92 la linea entrecortada se interseca con la
linea de confianza e indica que las medias son estadisticamente iguales.
ICs simultineos de 95% de Tukey

Diferencias de las medias para C27

red - real

e

-10 -5

50 wn imtervaln Ao contiene cera, ks medios correspondientes san significativamente

diferentes
Figura 91..ANOVA para fallo con presion 44.5 psi. Fuente: Autores
Gréfica de intervalos de C27 vs. FALLA 800
95% IC para la media

4 0]
ms

5 8D [ ] —— —"
a5
90

real red

FALLA BOD

Lo desvicoidn estdndar agrupeda se whiizd pera colouler los intervalos,

Figura 92.Intervalos de confianza para fallo con presion de 44.5 psi. Fuente: Autores
Se puede ver en la Figura 93 que los valores de las medias son significativamente iguales
y comparten el mismo rango. Por lo que la respuesta de la RNA sera favorable para mayor

porcentaje de muestras.
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Agrupar informacion utilizando el méetodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

800 N Media Agrupacion
red 18 800,21 A

real 18 800,0A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 93.Agrupacion de las medias para fallo con presion de 44.5 psi. Fuente: Autores

7.25 ANOVA para la matriz general.
Como se puede ver en las Figuras 94 y 95 la linea entrecortada se interseca con la linea
de confianza e indica que las medias son estadisticamente iguales. Por esta razén se

demuestra que la red obtiene valores de respuesta favorables a cada condicion del motor.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C2
T

I
red - real t .
i

-50 -25 0 25 50 75

Si un intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes,

Figura 94.ANOVA para matriz general. Fuente: Autores

Como la desviacion estandar de la muestra es minima, se puede decir que el intervalo de

confianza de la muestra se encuentra contemplado dentro del error del 5%.
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Gréfica de intervalos de C2 vs. C1
95% IC para la media

610 I
600

590

580

570

!
.

560

550
530+

real red
i

La desviacién estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura 95.Intervalos de confianza para matriz general. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura 96 que los valores de las medias son significativamente iguales
y comparten el mismo rango. Este parametro garantiza el funcionamiento de la red para

el mayor de los casos de analisis, pues el error se encuentra menor al 1%.

Agrupar informacion utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

C1 N Media Agrupacidn
red 313 566,0 A
real 313 5652 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 96.Agrupacion de las medias para matriz general. Fuente: Autores
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8. Conclusiones

El sistema planteado es capaz de determinar el patron de comportamiento del motor
con respecto a las averias que se crearon bajo un protocolo supervisado, lo que afirma
que el objetivo general de la investigacion se ha desarrollado con éxito.
En base al compendio bibliografico y revision sistematica de la literatura existente se
determinaron las mejores condiciones de averia para el motor durante la
experimentacion, ademas se emplearon métodos comprobados como el analisis de
varianzas y redes neuronales para el disefio del sistema de diagnostico.
La toma de datos se realiz6 con una frecuencia de muestreo de 10KH cumpliendo de
esta manera con el criterio de Nyquist en donde se indica que la frecuencia minima
de muestreo debe ser al menos el doble de la original. Por ende, se tiene un proceso
de adquisicion de datos fiable.
Para la creacion de la red neuronal se realizaron enteramientos de varios tipos de red.
Ello con el objetivo de conseguir una RNA que mejor se adapte a las condiciones
requeridas para el experimento, de esta manera se reflejan los mejores resultados:

o Tipo Newff con una funcidn de transferencia trainscg, error del 3.88%.

o Tipo Newff con una funcion de transferencia traincgb, error del 0.68%.
En base al analisis de cada una de las redes se elige la que corresponde al menor error
obtenido y de esta forma garantizar el correcto resultado del sistema de diagnostico.
El estudio realizado por el método de ANOVA permitio definir la validez de los
resultados de la red frente a la condicién del motor. Se demuestra ademas que existe
similitud entre los valores reales y los valores de la res puesto que el valor obtenido
para “p” se encuentra muy proximo a 1 (p =0.979). Por medio de la comparacion de
Tukey se determina que la mayoria de las medias comparten el mismo grupo,
consecuentemente se valida la clasificacién de los parametros estadisticos.
Con respecto a la fase de comprobacién de la herramienta se corrobora el error
esperado en la deteccion de las averias, presentdndose confusion del sistema de
diagnostico al identificar la averia de los sensores O2 y TPS, sin embargo, se
determina que este parametro se encuentra dentro del rango de error. De esta manera
se demuestra que los métodos no intrusivos de diagndstico mediante programas
computacionales como las redes neuronales son de gran utilidad dentro del esquema
de diagnédstico automotriz, puesto que ayudan a optimizar los recursos empleados

dentro de las técnicas de mantenimiento convencionales.
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9. Recomendaciones

Para futuras investigaciones se recomienda continuar con el desarrollo de esta
investigacion con el propdsito de profundizar en el diagnostico de nuevas averias que
pueden presentarse en los MCIA.

En proximas investigaciones se recomienda estudiar las sefiales del sensor CMP y
CKP conjuntamente para obtener mejores resultados.

Analizar otros métodos de inteligencia artificial como: Légica difusa, Mé&quinas de
soporte vectorial y Random Forest para la deteccion de averias dentro del campo
automotriz como herramienta de comparacion de resultados es un punto de partida
para nuevas investigaciones.

Se puede ampliar la investigacion hacia el diagnéstico de averias del motor mediante
el analisis de otro tipo de sensores que aporten informacion relevante de la condicion
de funcionamiento.

Este trabajo se limita a la deteccion de fallas con el motor en ralenti, para futuras
investigaciones se puede analizar el comportamiento del motor cuando este se
encuentra en régimen transitorio y bajo condiciones de carga.

Existen fallos del motor que involucran varios componentes o viceversa. De acuerdo
con este planteamiento se recomienda implementar un sistema de diagndstico que
identifique fallos combinados.

Se recomienda implementar un sistema de diagnéstico basado en redes neuronal que

pueda ser empleado para cualquier MEP sin importar el fabricante al que pertenezca
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11.Anexos.

Anexo 1: Unidad Experimental

Figura A. 1 Vehiculo para experimentacion. Fuente: Autores

Figura A. 2 Motor Daewoo GM. Fuente: Autores
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Anexo 2. Sefiales temporales correspondientes a cada falla mecéanica.
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Anexo 3. Resultados de ANOVA.

e ANOVA para averia de bujia 1.
Como se puede ver en las Figuras A59 y A60 la linea entrecortada no se interseca con la
linea de confianza e indica que las medias son estadisticamente diferentes. Sin embargo,

los valores no son significativamente distantes, por lo que se considera que se encuentran
dentro del rango del 5% de error.
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Figura A. 59.ANOVA para fallo de la bujia 1. Fuente: Autores
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Figura A. 60.Intervalos de confianza para fallo en la bujia 1. Fuente: Autores
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Se puede ver en la Figura A61 que los valores de las medias no son significativamente

iguales y no comparten el mismo rango. Por lo tanto, para este fallo se prevé
inconsistencias en la determinacion de la averia.

Agrupar informacion utilizando el metodo de Tukey y una confianza de 95%
FALLA

100 N Media Agrupacion

red 34 108,70 A

real 34 1000 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 61.Agrupacion de las medias para falla de bujia 1. Fuente: Autores

ANOVA para averia de filtro de aire con capacidad del 50%.

Como se puede ver en las Figuras A62 y A63 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C30

red - real

o L W 15 20 23 0

5§ un infervals a0 conliene cera, fas medias carvesponoigales son significotiamenie
ciferentes

Figura A. 62.ANOVA para fallo de filtro de aire con capacidad del 50%. Fuente: Autores
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Grafica de intervales de €30 vs. FALLA 900
85% IC para la media

£3n

real rid
FALLA 900

Lo deswlacidn estdmdar ogrupado se orlliad para caicaios log Indersaios

Figura A. 63.Intervalos de confianza para fallo de filtro de aire al 50%. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A64 que, aunque los valores de las medias son diferentes, este
desfase no es mayor. En base al error del 5% se valida la respuesta de la red para esta

condicion del motor.

Agrupar informacion utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

900 N Media Agrupacion
red 26 91479 A

real 26 9000 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 64.Agrupacion de las medias para fallo de filtro de aire al 50%. Fuente: Autores

e ANOVA para averia de presion de combustible a 21.5 psi.

Como se puede ver en las Figuras A65 y A66 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.
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ICs simulténeas de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C21

red - raal t -+

=40 =30 -20 -1 4]
5i wn imdervmin no coatizne cevp, fes medlies correspandientes san significotivomente
diferentes,

Figura A. 65.ANOVA para fallo con presion 21.5 psi. Fuente: Autores

Gréfica de intervales de C21vs, FALLA 600
95% IC para la media

B1D
GO0 .-.w__
iy
(1 ]
e
SRO
70
real rad

FALLA 200

La desvigcidn estdndor pgrupads se utilizd porg caloular los intenwalos.

Figura A. 66.Intervalos de confianza para fallo con presion de 21.5 psi. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A67 que los valores de las medias son significativamente

diferentes, sin embargo, el parametro de error del 5% ampara el resultado.
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Agrupar informacion utilizando el méetodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

600 N Media Agrupacion
real 17 600,0A

red 17 581,61 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 67.Agrupacion de las medias para fallo con presion de 21.5 psi. Fuente: Autores

. ANOVA para averia de sensor TPS.

Como se puede ver en las Figuras A68 y A69 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C48

red - real - *
t
-40 -30 -20 -10 0
Si un intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes.

Figura A. 68.ANOVA para fallo de sensor TPS. Fuente: Autores
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Gréfica de intervalos de C48 vs. FALLA 1400
95% IC para la media

1410

1400 [

1390

C48

1380 . _

1370

1360
real red

FALLA 1400

La desviacién estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A. 69.Intervalos de confianza para fallo de sensor TPS. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A70 que los valores de las medias no son significativamente

iguales y no comparten el mismo rango.

Agrupar informacion utilizando el metodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

1400 N Media Agrupacion
real 19 1400 A

red 19137143 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 70.Agrupacion de las medias para fallo de sensor TPS. Fuente: Autores

e ANOVA para averia de la valvula IAC.

Como se puede ver en las Figuras A71 y A72 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.
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ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C36
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Si un intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente

diferentes.
Figura A. 71. ANOVA para fallo de vdlvula IAC. Fuente: Autores
Grafica de intervalos de C36 vs. FALLA 1100
95% IC para la media
1130
J
1120
© JR
Yo b

100 L

1080 —

T
real red

FALLA 1100

La desviacién estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A. 72.Intervalos de confianza para fallo de vdlvula IAC. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A73 que los valores de las medias no son significativamente
iguales y no comparten el mismo rango.

Agrupar informacion utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

1100 N Media Agrupacion
red 10 1123,16 A

real 10 1100 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 73.Agrupacion de las medias para fallo de vdlvula IAC. Fuente: Autores
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e ANOVA para averia de filtro de aire con capacidad del 75%.

Como se puede ver en las Figuras A74 y A75 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.

ICs simultanecs de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C33

redd - raal ! -

o 10 20 i 41

Tiim uanan o contione cans, ke Mook corransanainiar san agame st ot
aiferamiey

Figura A. 74.ANOVA para fallo de filtro de aire con capacidad del 75%. Fuente: Autores

Gréfica de intervalos de €33 va. FALLA 1000
95% |C para la madia

wan

[==F}

real reid
FALLA 1000

La desvigoidn extdadar agrupoda se utilies para caloedar dos indervatos.

Figura A. 75.Intervalos de confianza para fallo de filtro de aire al 75%. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A76 que los valores de las medias no son significativamente

iguales y no comparten el mismo rango.
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Agrupar informacion utilizando el méetodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

1000 N Media Agrupacion
red 29102594 A

real 29 1000 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 76.Agrupacion de las medias para fallo de filtro de aire al 75%. Fuente: Autores

e ANOVA para averia de bujia 4.

Como se puede ver en las Figuras A77 y A78 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.

ICs simulténeos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para 015

red - real *

B e e ]

-&0 -30 -0 -

S L mtarvals na contiane cera, kos mediag comes LSRN

Figura A. 77.ANOVA para fallo de la bujia 4. Fuente: Autores
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Griéfica de intervalos de C15 vs. FALLA 400
95% IC para la media

410
400 | N

390

Cc15

380
370

360
real red

FALLA 400

la desviacién estdndar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A. 78.Intervalos de confianza para fallo en la bujia 4. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A79 que los valores de las medias no son significativamente
iguales y no comparten el mismo rango. Entonces el error contemplado estd dentro del
5%.

Agrupar informacion utilizando el méetodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

400 N Media Agrupacion
real 25 4000A

red 25 37153 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 79.Agrupacion de las medias para falla de bujia 4. Fuente: Autores

e ANOVA para averia de sensor O2.

Como se puede ver en las Figuras A80 y A81 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.
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ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para C42

red - real ‘ * ‘

el

-90 -80 -70 -60 -50 -40 -30 -20 -10

Si un intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes,

Figura A. 80.ANOVA para fallo de sensor O2. Fuente: Autores

Gréfica de intervalos de C42 vs. FALLA 1300
95% IC para la media

1320

1300 L §

1280

c42

1260
1240

1220 +

1200
real red

FALLA 1300

La desviacién estdndar agrupada se utilizo para calcular los intervalos.

Figura A. 81.Intervalos de confianza para fallo de sensor O2. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A82 que los valores de las medias no son significativamente

iguales y no comparten el mismo rango.
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Agrupar informacion utilizando el metodo de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

1300 N Media Agrupacion
real 19 1300 A

red 19122143 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 82.Agrupacion de las medias para fallo de sensor O2. Fuente: Autores

e ANOVA para averia de bujia 3.

Como se puede ver en las Figuras A83 y A84 la linea entrecortada no se interseca con la

linea de confianza e indica que las medias no son estadisticamente iguales.

ICs simulténeos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para €12

= R |

red - real F -
an it 0 0
& infETINND N CONTAAE CRNDL KD MANIE SOvrREnanmieaes T signioainente
[l

Figura A. 83.ANOVA para fallo de la bujia 3. Fuente: Autores
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Grafica de intervalos de €12 vs. FALLA 300
D5 IC para la media

e

200 [

200 s "~
280

210

260

FALLA 300

L deswiacidn estdndar egrapade se wtilizd pare calowler fos infervalas

Figura A. 84.Intervalos de confianza para fallo en la bujia 2. Fuente: Autores

Se puede ver en la Figura A85 que los valores de las medias no son significativamente

iguales y no comparten el mismo rango. Entonces el error contemplado estd dentro del
5%.

Agrupar informacion utilizando el método de Tukey y una confianza de 95%

FALLA

300 N Media Agrupacion
real 18 3000A

red 18 271,65 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura A. 85.Agrupacion de las medias para falla de bujia 3. Fuente: Autores
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