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RESUMEN

En el presente trabajo de titulacion se desarrolla un sistema de diagndéstico para identificar el
inyector que se encuentra con falla en un motor Hyundai Santa Fe 2.0 CRDi, a través de RNA.

En primera instancia se realiza una revision bibliografica del estado del arte, donde se evidencio
que existen varios estudios que utilizan el sensor CKP para determinar fallas mecénicas, ya que es
un sensor muy fiable para conocer el estado de funcionamiento del motor, y obtener la sefial del
mMIisSmMo No es invasivo.

Luego se obtienen las sefiales de los sensores CKP y CMP mediante una tarjeta DAQ 6212,
para esto el motor se debe encontrar a ralenti y con una temperatura ideal de funcionamiento. A
continuacion, se genera una falla intencional a los inyectores; con estas nuevas condiciones del
motor se analiza y filtra las sefiales adquiridas de los sensores con la ayuda del software LabVIEW.

Posteriormente se crea una matriz de datos estadisticos correspondiente a las sefiales de la
variacion de la frecuencia en el dominio del tiempo de cada uno de los cilindros. Esta matriz se
importa al software Matlab para la creacion y entrenamiento de la red neuronal artificial.

Para corroborar el funcionamiento del sistema de diagnostico se realiza la obtencion de nuevas
muestras de los sensores del motor, en el cual se genera una falla supervisada a los inyectores;
mediante la interfaz del software LabVIEW se verifica que el resultado de la RNA coincida con la
falla supervisada del inyector.

La validacion del sistema de diagnostico se realiza por medio de un analisis estadistico por el
método de la varianza (ANOVA), el mismo que ayudo a concluir que la red neuronal artificial

tiene una fiabilidad mayor al 98% en la identificacién del inyector con falla en los MEC.

Palabra clave: Sistema de diagnéstico, CKP, CMP, MEC, red neuronal artificial.
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ABSTRACT

In the present degree work, a diagnostic system is developed to identify the injector that is found
with a fault in a Hyundai Santa Fe 2.0 CRDi engine, through RNA.

In the first instance, a bibliographic review of the state of the art is carried out, where it was
evidenced that there are several studies that use the CKP sensor to determine mechanical failures,
since it is a very reliable sensor to know the operating state of the engine, and obtaining the signal
from it is not invasive.

Then the signals from the CKP and CMP sensors are obtained using a DAQ 6212 card, for this
the engine must be at idle and with an ideal operating temperature. Next, an intentional failure of
the injectors is generated; with these new engine conditions, the signals acquired from the sensors
are analyzed and filtered with the help of the LabVIEW software.

Subsequently, a statistical data matrix corresponding to the signals of the frequency variation
in the time domain of each of the cylinders is created. This matrix is imported into the Matlab
software for the creation and training of the artificial neural network.

To corroborate the operation of the diagnostic system, new samples are obtained from the
engine sensors, in which a supervised injector failure is generated; through the LabVIEW software
interface, it is verified that the RNA result coincides with the supervised injector failure.

The validation of the diagnostic system is carried out by means of a statistical analysis by the
variance method (ANOVA), which helped to conclude that the artificial neural network has a

reliability greater than 98% in the identification of the injector with failure in the MEC.

Keywords: Diagnostic system, CKP, CMP, MEC, artificial neural network.
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1 INTRODUCCION

La identificacion de anomalias en el motor de combustion interna muchas veces se realiza
utilizando la combinacion de los sentidos del tacto y del oido de los técnicos de mantenimiento, y
para el diagnostico depende de la experticia de los mismos, frecuentemente no se identifica con
exactitud el fallo y por ende el componente defectuoso dentro del motor de combustién interna,
por lo que esto genera un coste elevado para el usuario por el cambio equivocado e innecesario de
piezas y también retrasos en la entrega de los vehiculos.

En la actualidad la aplicacion de las redes neuronales en la ingenieria automotriz ha sido
ampliamente utilizada para la identificacion y diagnéstico de fallas, ya que permite solucionar el
problema de identificar la localizacion exacta del componente que no cumple con la funcién para
que fue disefiado y por lo que genera un mal funcionamiento del motor, con la finalidad de evitar
pérdidas econdémicas y de tiempo, ayudando a mejorar el rendimiento del personal de
mantenimiento.

Por lo tanto, en el presente proyecto se implementara el uso de las redes neuronales artificiales
con la finalidad de crear un algoritmo para la deteccion exacta del inyector que se encuentra con
falla en un motor de encendido por compresion (MEC), mediante la obtencion y analisis de las
sefiales de los sensores CKP y CMP. Con este algoritmo se evitara la utilizacion de técnicas
invasivas al motor, como también subjetividades y pérdida de tiempo por parte de los técnicos de

mantenimiento en identificar el inyector con falla.



2 PROBLEMA

Los inyectores son muy importantes en el proceso de inyeccion del combustible, estos soportan
temperaturas y esfuerzos extremos, por lo que pueden sufrir averias debido a su desgaste o
incorrecto mantenimiento, de manera que esto afecta directamente a las prestaciones y vida Util
del motor.

Estas averias en los inyectores se pueden localizar con un scanner automotriz, pero segun
(Torres Vargas, 2017) no siempre reporta fallos, ya que el anélisis se limita a variables
predeterminadas por el fabricante, quedando algunas variables fuera del diagndstico.

Por otro lado, el scanner no es universal para todos los vehiculos y también no es asequible para
muchos talleres, por lo que se recurre a la subjetividad y experticia del operario, varias veces de
forma desacertada en identificar el componente defectuoso, y entonces se opta a un diagnostico
invasivo, esto produce pérdida de tiempo y dinero.

2.1 Importancia y alcances

Este proyecto tiene como finalidad aportar a la carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz de
la Universidad Politécnica Salesiana, en especifico al Grupo de Investigaciones de Ingenieria de
Transporte GHT, y materias afines en el diagndstico de automoviles, ya que se aportara con
informacion validada de un algoritmo que permita el estudio de otras fallas en un MEC.

Mediante este proyecto se pretende desarrollar un programa para identificar el inyector que esta
con falla en un MEC, ya que uno de los elementos mas representativos de los MEC son los
inyectores, y los fallos que estos provocan generan altos costos de mantenimiento y aumento de
tiempos de parada de los vehiculos.

Ademas, tiene relevancia, ya que la metodologia permite dirigir el diagnostico a diferentes

marcas de vehiculos que tengan un motor de encendido por compresion.



Esta técnica minimamente invasiva identifica con certeza y rapidez el inyector con falla
utilizando los patrones de la sefial eléctrica de los sensores CKP Y CMP mediante RNA, y asi
evitar subjetividades de los operarios.

2.2 Delimitacion

El sistema de diagnostico basado en RNA, permite identificar el inyector que se encuentra con
falla en motores de encendido por compresiéon, especificamente en el motor Hyundai Santa Fe 2.0
CRDI.

Este proyecto se realizd en la provincia del Azuay, ciudad de Cuenca, a una altitud de 2550
m.s.n.m., en el taller de la Carrera de Ingenieria Mecénica Automotriz de la Universidad

Politécnica Salesiana. En la Figura 1 se encuentra el detalle de la georreferencia del proyecto.
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Figura 1. Delimitacion geogréfica del proyecto. Fuente: Google Maps.



3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo General

o Identificar el fallo de los inyectores de un MEC mediante el analisis de las sefiales de los
sensores CKP y CMP utilizando RNA.

3.2 Objetivos Especificos

e Analizar el estado del arte en referencia a la identificacion de fallos mecénicos en motores
alternativos utilizando inteligencia artificial mediante la revision de las bases de datos de
la biblioteca institucional.

e Adquirir las sefiales de los sensores CKP Y CMP para su analisis y encontrar los patrones
del comportamiento del motor, con respecto a la falla de los inyectores.

e Disefar un algoritmo computacional para determinar el inyector en falla en un motor de
encendido por compresion mediante RNA.

e Comprobar el funcionamiento del algoritmo a través del analisis de los resultados

efectuando un fallo supervisado al MEC para la validacion del software desarrollado.



4 REVISION BIBLIOGRAFICA

En esta seccidn se realiza una revision del estado del arte sobre informacion relacionada al tema

de estudio de este trabajo de titulacion.

El trabajo “Diagnostico de fallas en motores térmicos alternativos mediante el analisis de la
variacion de la velocidad angular” realizado en el afio 2006 busca implementar una metodologia
de diagndstico no intrusivo en motores de combustion interna para detectar fallos de combustion
y compresion mediante la medicion de las variaciones de la velocidad angular. Para el desarrollo
de este estudio se utilizd un motor Kia Besta 2200, cuatro cilindros en linea y tipo de
combustible diésel; donde mediante un modelo dindmico se analiza la variacion de las
fluctuaciones de la velocidad angular, asi como la estimacion del par indicado bajo condiciones
de estado estable, luego mediante un algoritmo ejecutado en Matlab se lleva a cabo la
simulacion de la dinamica y cinematica del motor, para después realizar la validacion del
modelo mediante pruebas experimentales. Para medir las variaciones de la velocidad angular y
la presion de las lineas de inyeccion se utilizd varios sensores como un sensor hall GS1001,
sensor Reflex E3ZR61 y un sensor piezoeléctrico de presion KG60. (Higuera Portilla, 2006).

El articulo “Determination of combustion parameters using engine crankshaft speed” publicado
en el afio 2013 permite estimar el valor méximo de presion dentro del cilindro y su ubicacién
angular, mediante la utilizacién de una red neuronal perceptron multicapa que tiene como
entradas la velocidad angular del cigtefial del motor y la derivada de la velocidad del cigtiefal.
En este estudio se utiliz6 un motor de prueba MEC de un solo cilindro y un transductor de
presion (AVL-GM12D) para medir la presion del cilindro y poder comparar con los valores
predichos. Finalmente, existe una buena correspondencia entre los valores medidos y predichos,

por lo que el modelo propuesto evalta en tiempo real la calidad de la combustion del motor.



(Taglialatela , Lavorgna, Mancaruso , & Vaglieco, 2013).

El articulo “A Study on CKP Signal Collection Algorithms for Knocking Identification and
Development of Engine Diagnosis System in CRDI ECU” realizado en el afio 2014 busca
monitorear las detonaciones en un motor CRDI causadas por una combustion anormal, que
produce la perdida de potencia y dafios severos en el motor, para el estudio no se utilizé un
sensor adicional como el sensor KS porque no es posible distinguir las vibraciones propias del
motor y las detonaciones, por este motivo se usé el sensor CKP que viene incorporado en el
vehiculo. Para el desarrollo de este estudio se recopilan valores del sensor mediante una placa
DAQ y son transmitidos a una computadora a través de un cable USB, para la identificacion de
las detonaciones se lo realizd a través de la diferencia entre las velocidades angulares de la
manivela mediante la sefial del CKP, posteriormente se desarrollan algoritmos para la deteccion
de las detonaciones y la correccion del equilibrio del motor, y que la informacion del estado del
motor pueda ser identificado en tiempo real mediante comunicacion Bluetooth. (Kim, Jang, &
Jang, 2014).

Este estudio desarrollado en el afio 2014 titulado “Desarrollo de un algoritmo para el
diagndstico del estado porcentual del rendimiento de los cilindros, mediante el analisis de la
sefal del sensor de posicion del cigliefial de un motor Nissan FD6” permite conocer la medida
del rendimiento de combustion y compresion individual de los cilindros, a partir del analisis del
régimen del giro instantaneo del cigliefial medido con el sensor CKP. Este trabajo se realiz6 en
un motor diésel Nissan FDG6, en el cual se obtiene las sefiales de los sensores CKP y CMP, para
su posterior analisis en dos estados del motor, en prueba de compresion y prueba de
funcionamiento, las sefiales muestreadas serviran para el desarrollo del algoritmo, que permitira

determinar el rendimiento de combustion y compresion de cada uno de los cilindros. Los



resultados obtenidos de las pruebas de combustidn, indica que cuando uno o varios cilindros
tienen fallas de combustion, estos sobrecargan a los demas cilindros que tienen mejor
rendimiento. (Hurtado Pifia, Morocho Cabrera, & Pinguil Lliguicota, 2014).

El trabajo “Diseflo e implementacion de un sistema para determinar fallas mecénicas en motores
de encendido provocado mediante redes neuronales artificiales” realizado en el afio 2017
permite conocer fallas mecanicas en un MEP con un método poco invasivo, las cuales son:
fallas de los inyectores, las bujias, las bobinas, la presién de combustible y la distribucion,
mediante la creacion de un sistema de redes neuronales, en funcion de las sefiales de los sensores
KS y CMP. Para el trabajo se utilizd un motor Hyundai Sonata 2.0 DOCH a gasolina, al cual se
le provoca las fallas mecéanicas mediante método experimental, y con la ayuda de una tarjeta de
adquisicion de datos DAQ 6212 y el software LabVIEW se adquiere las sefiales de los sensores
KS y CMP a una frecuencia de muestreo de 200 KHz, posteriormente se procesa Yy filtra las
sefiales para obtener datos estadisticos y se crea el sistema de RNA. Finalmente se evalla el
sistema generando la falla mecéanica especifica y comprobando que el valor de salida de la red
neuronal corresponda a la falla provocada. (Garzén Ifiiguez & Urdiales Baculima , 2017).

En el trabajo de titulacion del afio 2017 “Sistema de diagnostico automotriz mediante el analisis
de emisiones contaminantes con la aplicacion de redes neuronales para la deteccion de fallas”
se desarrolla un sistema para diagnosticar fallas en el automovil mediante redes neuronales,
utilizando datos en tiempo real de las emisiones contaminantes del vehiculo a ser diagnosticado.
Los motores utilizados para el desarrollo de este trabajo son tres: Chevrolet LUV, Samsung
SM7 V6 y Sonata 2.0, en donde las variables de salida o fallas del motor son la apertura del
electrodo de bujia, la apertura del inyector y la presion de la bomba de combustible, y mientras

que las entradas del sistema son las emisiones contaminantes generadas por el vehiculo; la



lectura de estas emisiones se utilizé el equipo Analizador de gases Nextech, y un Scanner
Carman Scan VG para la transferencia de datos desde el analizador al computador. (Torres
Vargas, 2017).

El trabajo titulado “Identificacion de patrones de fallas mecanicas mediante redes neuronales
artificiales para el diagndstico de motores de encendido provocado” desarrollado en 2018 se
refiere a la creacion de un sistema de diagnostico para la deteccion de fallas mecanicas mediante
la aplicacion de un clasificador basado en redes neuronales artificiales. El estudio se desarrolla
en un motor Hyundai Sonata 2.0 de 4 cilindros a gasolina, mismo que se encuentra en una
camara Semi-Anecoica y se genera fallos intencionales en diferentes sistemas y componentes
del motor para obtener las sefiales de los sensores MAP y CMP con la ayuda de una tarjeta
DAQ-6009 y el software LabVIEW, con el andlisis de estas sefiales se obtiene atributos
estadisticos que permiten caracterizar la sefial del sensor MAP, después se analiza los atributos
de mayor influencia para el entrenamiento de la RNA, finalmente se validan los resultados
mediante datos estadisticos. (Leon Japa & Maldonado Ortega, 2018).

El articulo “Analisis comparativo del funcionamiento del inyector de un motor CRDI bajo
diferentes alturas geograficas” publicado en el afio 2019 se refiere al anlisis de las sefiales de
los inyectores que varian durante las pruebas estaticas y dindmicas en dos lugares geograficos
con diferente altitud. Para la investigacion se utiliz6 un vehiculo CRDI marca Ssangyong,
modelo Kyron, cilindraje 2000 c.c., mismo que se sometid a las pruebas en una altura de 2300
msnm y a 0 msnm, para visualizar un patrén de funcionamiento y comparacién de los sistemas
CRDI. Los resultados obtenidos muestran que la variacion de altura si influye en el
funcionamiento de los sensores y actuadores, pero gracias a la gestion electronica que actla en

el motor el conductor no percibe la perdida de rendimiento. (Castro Mediavilla & Gonzélez



Torres, 2019).

e El trabajo de titulacion “Desarrollo de un prototipo computacional de diagnostico de averias
mediante recopilacion de datos del sensor CKP de un motor Daewoo GM F16D3A”
desarrollado en el afio 2021 se refiere a la elaboracion de una herramienta de diagnostico de
averias mediante redes neuronales, analizando la velocidad angular del cigiefial en la fase de
combustion, esta sefial es obtenida del sensor CKP. Para la adquisicion y analisis de la sefial del
CKP se lo realiza por medio de una tarjeta NI Dag-USB 6212 y de un algoritmo desarrollado
en el software LabVIEW, misma que genera una matriz de datos para la creacion y
entrenamiento de la RNA. El estudio se realiza en un vehiculo Chevrolet Aveo Activo con
motor Daewoo GM F16D3A, y se generd 14 fallos para el analisis. (Luna Avila & Tapia
Palacios, 2021).

En funcion a lo estudiado en la historia se evidencia que la metodologia de RNA es valida, por lo

que se aplicaréa este proceso a los sensores CKP y CMP de un motor de encendido por compresion.



5 FUNDAMENTOS TEORICOS

5.1 Motor de encendido por compresion (MEC) o motor Diésel

El motor diésel es un dispositivo que permite transformar la energia quimica en energia
mecanica mediante un proceso de combustién discontinua que tiene lugar en el propio fluido de
trabajo. EI termino diésel no se refiere al tipo de combustible utilizado en estos motores sino en
honor a su inventor Rudolph Diesel, que en 1893 invento el motor diésel cuando buscaba un motor
térmico de alto rendimiento para reemplazar los motores de vapor que eran pocos eficientes.

La combustion en los MEC se logra al conseguir temperaturas muy elevadas en la cdmara de
combustion por efecto de comprimir el aire que se introduce al cilindro durante el proceso de
admisidn, y el combustible se inyecta al final de la carrera de compresion donde va inflamandose
al contacto con el aire que se encuentra a elevadas temperaturas.

En estos motores no existe una zona definida donde se produce la combustion, sino aparecen
varios frentes de llama que depende del proceso de inyeccion y del movimiento del aire en la
camara de combustion.

5.2 Ciclo operativo teérico de los MEC

5.2.1 Admisién

La valvula de admision se abre permitiendo el ingreso de solamente aire al cilindro debido a la
depresion que genera el piston mientras desciende del P.M.S. al P.M.I. La presion en el interior
del cilindro es igual a la atmosférica.

En la figura 2 se representa el tiempo de admision por la recta 1-2.
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Figura 2. Grafica del tiempo de Admision. Fuente: (Colado, 2015).

5.2.2 Compresion
El piston llega al P.M.I. y la valvula de admision se cierra. En el ascenso del piston el aire que
se encuentra dentro del cilindro es comprimido hasta ocupar el volumen correspondiente a la
camara de combustion. Debido a que el volumen del aire se reduce significativamente, esto causa
que la temperatura se eleve aproximadamente a los 700 °C, alcanzandose la temperatura necesaria
para la auto inflamacion del combustible. (Alonso Perez , 2009). El tiempo de compresion se

representa en la figura 3 por la curva 2-3.

PMS Pl

Figura 3. Gréfica del tiempo de Compresién. Fuente: (Colado, 2015).

5.2.3 Combustion
La combustion se produce cuando el gasoleo se inyecta finamente pulverizado y a muy alta

presion en la camara de combustion, que al contacto con el aire caliente se inflama
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automaticamente. Con esto se genera una fuerte presion, que actla sobre la superficie del pistén,

haciendo que descienda al P.M.I. y transmita la energia al cigiefial. (Alonso Perez , 2009).

En este tiempo se distingue dos fases:

Primera fase: El piston comienza a descender a presion constante, mientras continua la

combustion. Esta fase se representa por la recta 3-4 en la figura 4.
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Figura 4. Gréfica de la primera fase del tiempo de Combustion. Fuente: (Colado, 2015).

Segunda fase: Terminada la combustidn, el piston sigue descendiendo por la expansion de los

gases. En la figura 5 se observa esta fase representada por la curva 4-5.

-

= X

Figura 5. Grafica de la segunda fase del tiempo de Combustién. Fuente: (Colado, 2015).
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5.2.4 Escape
Al abrirse la valvula de escape, la presion del interior del cilindro se iguala a la atmosférica. El
descenso de presion esta representado por la recta 5-6 en la figura 6.
En la figura 6 se observa la recta 6-1 que representa el ascenso del piston empujando a los gases
quemados, expulsandolos hacia el exterior por la valvula de escape, misma que se abre al comienzo

de este tiempo. (Alonso Perez , 2009).
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Figura 6. Grafica del tiempo de Escape. Fuente: (Colado, 2015).

Al llegar el piston al P.M.S. la valvula de escape se cierra, y se abre la valvula de admision,
iniciando un nuevo ciclo.

5.3 Ciclo tedrico de los MEC sobrealimentados

La finalidad de la sobrealimentacion es aumentar el rendimiento volumétrico del motor sin tener
que aumentar la cilindrada. El rendimiento volumétrico es el porcentaje de llenado de un cilindro,
y entre dos motores iguales, el que tenga mayor rendimiento volumétrico genera mas potencia.

La sobrealimentacion consiste en forzar la entrada de aire al cilindro, mediante un
turbocompresor que comprime el aire antes de introducirlo al cilindro, este va ubicado en el
conducto de admision, con esto se logra aumentar la masa de aire para un mismo volumen, por lo

que puede aumentarse la cantidad de combustible que se quema en cada ciclo, con esto se consigue
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una mayor curva de par y potencia. (Guaita Barahona & Sarango Tene , 2013).

“n

p‘

Aspiracion natural

Figura 7. Comparacion entre un MEC atmosférico y un sobrealimentado. Fuente: (Barone, Citarella , Crispiani, & Pesavento ,
2011).

5.4 Ciclo real de los MEC
Existen diferencias entre un ciclo real y el tedrico de un motor diésel, como en la forma del
diagrama y también en los valores de temperaturas y presiones, por lo que el rendimiento del ciclo
real es menor. Estas diferencias existen por las siguientes causas:
5.4.1 Perdidasen la admision
En la carrera de admision, la presion dentro del cilindro es inferior a la atmosférica, debido a la
resistencia que encuentra el fluido a su paso por las rugosidades en los conductos de admisién,
cabeza de la valvula de admisién y por el filtro de aire. (Alvarez Ramirez & Elizalde Sanchez ,
2007).
5.4.2 Perdidas en la compresion
El motor no tiene aislamiento térmico, por lo que, durante la carrera de compresion se genera
un intercambio de calor del fluido operante entre las paredes del cilindro y la cabeza del piston.
Los valores de presion y temperatura del fluido operante son menores a los del ciclo teérico.

(Alvarez Ramirez & Elizalde Sanchez , 2007).
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5.4.3 Perdidas en la explosion
La combustion dura un cierto tiempo y no es de forma instantanea como indica el ciclo teorico,
y tampoco la inyeccion sucede en el P.M.S, ya que si fuese asi cuando la explosion desarrolle el
méaximo de energia, el piston se encuentra cerca del P.M.1., y casi no se aprovecharia la fuerza de
empuje de los gases quemados, obteniendo gran pérdida de trabajo. (Alvarez Ramirez & Elizalde
Sanchez , 2007).
5.4.4 Perdidas en el escape
Los gases quemados son expulsados a través de la valvula de escape; afectando el rendimiento
del ciclo por la resistencia que hay que vencer en los conductos de escape. (Alvarez Ramirez &

Elizalde Sanchez , 2007).

oTPMS PMI
Figura 8. Comparacion entre el ciclo real y el ciclo tedrico. Fuente: (Alvarez Ramirez & Elizalde Sanchez , 2007).
5.5 Ciclo real corregido de los MEC
Para minimizar las pérdidas del ciclo real con respecto al ciclo teérico, las valvulas de admisién
se abren antes del P.M.S. y se cierran después del P.M.I., con esto se logra que ingrese mayor
cantidad de aire al cilindro. Las valvulas de escape se abren antes del P.M.1. y se cierran después

del P.M.S., permitiendo la total salida de los gases quemados. También se modifica la inyeccion
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de combustible, esta comienza antes del P.M.S., para que la combustion se realice en mayor parte
cuando el pistdn este cerca del P.M.S.
El tiempo en el que las valvulas de admision y escape se encuentran abiertas simultaneamente,

se llama cruce de valvulas. Este periodo facilita la entrada de aire y la salida de los gases de escape.
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Figura 9. Comparacion entre el ciclo teérico y el ciclo real corregido. Fuente: (Alvarez Ramirez & Elizalde Sanchez , 2007).

5.6 Sistema de inyeccion Common Rail

En este sistema el combustible del depdsito es tomado por la bomba de baja presion para
alimentar a la bomba de alta presion, la misma que genera la presiéon comprimiendo el combustible
y enviando una parte hacia la cdmara de combustion mediante los inyectores situados en los
diferentes cilindros del motor y otra mucho menor se utiliza para el pilotaje hidraulico de los
inyectores, esta fraccion de combustible regresa al deposito, siendo este el caudal de control de los
inyectores. EIl volumen de combustible que se encuentra entre la bomba de alta presion y los
inyectores, es el rail comun, este es un depdsito acumulador y también un elemento amortiguador
de las oscilaciones que generan los pistones de la bomba de alta presion y también por la salida
del combustible por los orificios de descarga de los inyectores. (Desantes Fernandez & Payri

Gonzaélez, 2011).
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En la actualidad, en el mercado existen diferentes marcas que fabrican componentes de los
sistemas de inyeccion CRDi, estos son: Bosch, Delphi, Siemens y Denso. Pero, aunque, los
disefios, disposicion de componentes y funciones especificas varian entre marcas, todos operan de

forma similar.

Tabla 1. Presiones de combustible en sistemas Common Rail de diferentes marcas. Fuete: (Barros Fajardo & Pulla Morocho,
2016).

MARCA SISTEMA PRESION (bar)
GENERACION 1 (CP1) 200 — 1350
BOSCH GENERACION 2 (CP2) 250 — 1600
GENERACION 3 (CP3) 350 — 1950
GENERACION 1 350 — 1450
DENSO
GENERACION 2 400 — 1800
MULTEC 200 — 2000
DELPHI SISTEMA CR ACTUACION
500 - 1800
DIRECTA

Las presiones de los sistemas Common Rail va aumentado significativamente en cada
generacion, las mayores presiones ayudan a que el combustible se pulverice mejor y con esto se
logra una mejor combustion.

5.6.1 Componentes del sistema de inyeccion CRDI

El sistema Common Rail esta compuesto de dos partes fundamentales, por un circuito de baja
presion que va desde el depdsito de combustible hasta la bomba de alta presion, y desde este
elemento hasta los inyectores comprende el circuito de alta presién. En la figura 10 se observa los

componentes que conforman el sistema CRDI.
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SENSOR DE PRESION RIEL COMUN ~_ VALVULA LIMITADORA

RETORNO DE COMBUSTIBLE

REGULADOR

' DE PRESION
BOMBA
B FILTRO
PRESION

INYECTORES DEL MOTOR
BOMBA —] __|— oeposiro

Figura 10. Sistema Common Rail. Fuente: (Castro Mediavilla & Gonzalez Torres, 2019).

56.1.1 Componentes del circuito de baja presion
La mision de este circuito, también conocido como sistema de alimentacion es suministrar el
combustible necesario al circuito de alta presion a cualquier régimen de funcionamiento del motor.
56.1.1.1 Depdsito de combustible
Estos deben ser anticorrosivos y mantener la estanqueidad incluso ante una posible
sobrepresion, misma que si existe, los gases deben escapar por valvulas de seguridad. El
combustible no debe fugarse del depdsito ante situaciones extremas que tenga el vehiculo como

inclinaciones, sacudidas o accidentes de transito.

Figura 11. Depdsito de combustible. Fuente: (Correa Garate , 2016).
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56.1.1.2 Filtro de combustible
La funcidon del filtro es asegurar la maxima pureza del combustible para evitar dafios y asi
asegurar el correcto funcionamiento del sistema de inyeccion. El filtro protege al sistema mediante
3 etapas:
e Separay almacena las impurezas para evitar que ingresen al sistema CRDI.
e Decantay separa el agua presente en el diésel.

e Evacua el aire presente en el sistema. (Cobo Baquerizo , 2013).

Tubo central del filtra de combusrible
Retorno de la bomba / Retorno ol deposito
de alta presion de combustible
l,'
Alimentacén / Alimentacién
hacia lo ‘ / procedente de
bomba de N AT depdsto de
alta presion ’ [_- combustible
et B
] =
LA ke __~ Filo
! ~
d ' S S .8 .
Cmbolo

Elementc dilatable

Figura 12. Esquema del filtro de combustible del sistema CRDI. Fuente: (Correa Gérate , 2016).

5.6.1.1.3 Bomba de alimentacion
Bomba de pre alimentacién o bomba de transferencia, mantiene a la bomba de alta presion
siempre alimentada ante cualquier circunstancia. Esta bomba se encuentra conectada a la bomba
de alta presion o al blogue del motor.
Funcionamiento
Esta bomba contiene dos engranajes dentro de una carcasa, estos engranajes giran y crea una
fuerza de succion en la entrada, lo que permite el ingreso de combustible a la bomba. El

combustible se desplaza por la cAmara exterior de la carcasa, a través de los dientes de los
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engranajes hacia el orificio de salida, y el combustible es enviado a la bomba de alta presion.

Succién

Presion

Figura 13. Bomba de engranajes del sistema CRDI. Fuente: (BOSCH, 2011).

5.6.1.2  Componentes del circuito de alta presion
Este circuito se encarga de distribuir, dosificar y elevar la presién de combustible en el sistema.
56.1.2.1 Bomba de alta presién
Esta bomba tiene la funcion de poner siempre a disposicion la suficiente cantidad de
combustible en todos los parametros de servicio y a lo largo de toda la vida atil del vehiculo. Esto
incluye mantener siempre una reserva de combustible para un arranque rapido, y un pronto

aumento de la presion en el riel.
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Esquema de una bomba de alta presion

Figura 14. Bomba de alta presion. Fuente: (Cervera Cortegana, 2018).

Funcionamiento

El combustible llega a la bomba de alta presion mediante la bomba de transferencia a una
presidn casi constante, justo antes de la bomba de alta presion se encuentra un actuador que
controla el volumen de combustible enviado hacia los elementos de bombeo. La presion es creada
por tres émbolos que tienen un movimiento alternativo que es producido por una leva excéntrica
que se encuentra al interior de la bomba. Cuando el embolo desciende succiona el combustible al
interior de la camara de compresion a través de la valvula de entrada. Ahora la excéntrica permite
la carrera ascendente del émbolo, aumentando la presién de combustible en la camara de
compresion haciendo que el disco cierre el conducto de entrada, la presion sigue aumentando

progresivamente hasta vencer la valvula de salida, saliendo el combustible hacia el riel.
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Vatvsa de sada

7
Ee
Figura 15. Succién de la bomba de alta presion. Figura 16. Bombeo del combustible hacia el riel.
Fuente: (BOSCH, 2011). Fuente: (BOSCH, 2011).

56.1.2.2 Riel
Es el componente que acumula el combustible a alta presion para ser utilizado por los
inyectores, el riel en su interior es de forma cilindrica para evitar la concentracion de esfuerzos
generados por la elevada presién con la que trabaja el sistema. En la figura 17 se observa los
componentes del riel.

El Cuerpo
Entrada de alta presion
Sensor de presion del riel

& W W -

Salida a los invectores'

Figura 17. Componentes del riel. Fuente: (Correa Garate , 2016).

5.6.1.2.3 Inyectores
Los inyectores utilizados en el sistema CRDI esta conformado por el porta inyector, la tobera y

la valvula electromagnética. Esta valvula tiene dos posiciones abierta o cerrada, y dos orificios
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activos de didmetro pequefio: entrada al volumen de control (E) y salida del volumen de control
(S).
Los inyectores tienen varias caracteristicas como:
e Posibilidad de ejecutar varias inyecciones en cada ciclo de trabajo.
e Distribuir homogéneamente la cantidad inyectada.
e Inyectar a presiones elevadas.
e Cantidades de inyeccidn exactamente dosificables. (Correa Gérate , 2016).
Funcionamiento
Reposo
Cuando el inyector se encuentra en reposo, el solenoide estd desactivado, el vastago se
encuentra en su posicion natural, tapando el orificio de la salida del volumen de control mediante
una esfera. EI combustible procedente del riel ingresa al inyector, y se divide por dos conductos,
un conducto se dirige hacia la tobera del inyector, y otro hacia la parte superior del piston al orificio
de la entrada del volumen de control. Tanto en la tobera como en la parte alta del pistén, el
combustible se encuentra a la presién del riel, siendo el &rea de la parte superior del pistén mayor
al area de la tobera. El conjunto piston-aguja se encuentra en su posicién de reposo, evitando la
inyeccion, porque se encuentran bloqueados los orificios de la tobera.
Apertura
Para el inicio de la inyeccion, la ECU envia un pulso eléctrico a la bobina generandose un
campo magnético e induciéndose una fuerza que hace levantar el vastago, liberando la esfera, y
por consiguiente desbloqueando el orificio de salida del volumen de control, y direccionandose el
flujo de combustible hacia el retorno, lo que produce una fuerte pérdida de presion en la parte

superior del piston de comando, por lo que el conjunto piston-aguja se desplaza hacia arriba
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desbloqueando los orificios de la tobera y permitiendo la inyeccion. El tiempo y masa de inyeccion
va a depender de la duracién que se excite a la bobina. (Desantes Ferndndez & Payri Gonzalez,
2011).
Cierre

La inyeccion del sistema se termina cuando se elimina la excitacion de la bobina. El vastago de
la electrovalvula regresa a su posicion de reposo, y la esfera obstruye el orificio de salida
interrumpiendo el flujo de retorno, y se empieza a llenar el volumen de control a través del orificio
de entrada, hasta igualar la presion de la parte superior del piston y la tobera, pero por la diferencia
de area, laresultante de las fuerzas de presién mueve el conjunto aguja-piston hacia abajo, cerrando
los orificios de la tobera y por ende la inyeccion de combustible. (Desantes Fernandez & Payri

Gonzélez, 2011).

I
t

M E

> ~
(a) (b) (¢)

Reposo Apertura Cierre

Figura 18. Funcionamiento del inyector CRDI. Fuente: (Cabezas Bejarano & Freire Poveda , 2018).

5.6.1.2.4 Vélvula reguladora de presion
Esta valvula ajusta y mantiene la presion en el riel, en caso de aumento excesivo de presion, la

valvula permite el retorno del combustible hacia el deposito, pero si la presion es muy baja en el
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riel, la valvula no permite el paso del combustible hacia el retorno, por consiguiente, aumenta la
presion en el riel.

La valvula reguladora de presion tiene dos circuitos de regulacion, uno de regulacion eléctrica
que ajusta un valor de presion medio variable y otro mecanico-hidraulico que trabaja mas rapido

para compensar las oscilaciones de presion de alta frecuencia. (Auto Avance, 2013).

Figura 19. Valvula reguladora de presion. Fuente: (Auto Avance, 2013).

56.1.2.5 Sensor de presion del riel
Conocido tambiéen como FRP (Fuel Rail Preassure Sensor) es el encargado de detectar la
presion de combustible existente en el riel por medio de un sistema piezoeléctrico que varia el
voltaje enviado a al ECU segun la variacion de la presion. La medicion tiene que ser la mas exacta
posible para el correcto funcionamiento del sistema, por lo que la tolerancia admisible es de
aproximadamente 2%.
El sensor tiene 3 cables de conexion con la ECU, un cable es alimentacion de 5 voltios, otro es

la salida de sefial hacia la computadora y el siguiente es la masa del sensor.
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| Conemones alGcincas
2 Circuito de evaluacién
3 Diafragma con elemenio sansor
4 Cenexion de alta presion

5 Rosca de monlaje

Figura 20. Sensor de presion del riel. Figura 21. Esquema del sensor de presion del riel.
Fuente: (Arizaga Idrovo & Torres Ortiz, 2014). Fuente: (Arizaga Idrovo & Torres Ortiz, 2014).

5.7 Sensores utilizados para el desarrollo del proyecto

El sensor es un dispositivo capaz de detectar una magnitud fisica y transformarla en una
magnitud eléctrica. Estos sensores son importantes para la gestion electronica, que son utilizados
por las unidades de control que se encargan del correcto funcionamiento del motor, como también
del confort y seguridad del vehiculo.

5.7.1 Sensor de posicion del cigtiefal (CKP)

El sensor CKP se encarga de indicar a la ECU la posicion exacta del cigiiefial y las RPM del
motor, esta informacion es utilizada por la computadora para realizar los ajustes necesarios en el
tiempo de inyeccion.

5.7.1.1  Sensor CKP tipo efecto Hall
El efecto Hall se genera mediante una placa metalica, a esta se le aplica una tension de alimentacién
(UA). Cuando la placa se somete a un campo magnético (B), una parte de la corriente de suministro

se desvia, lo que da como resultado un voltaje Hall (UH). (Exxostest, 2015).
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Figura 22. Efecto Hall. Fuente: (Exxostest, 2015).

Este sensor trabaja en conjunto con una rueda fénica que posee dientes faltantes o perdidos, el
disefio mas comun es el de 58 dientes y 2 perdidos. Cuando el sensor se posiciona en frente del
hueco de la rueda dentada mantiene un voltaje, pero cuando se alinea con el diente de la rueda
provoca la caida de tensién, creandose una sefial digital. Los sensores de efecto Hall generalmente
tienen 3 cables: el primero es la alimentacion de 5v 0 12v, el segundo es la tierra y el tercer cable

una sefial proveniente de la computadora.

Sensor de tipo hall *3V

DN e

GROUND

Figura 23. Esquema del sensor CKP tipo Hall. Fuente: (Ingenieria y Mecanica Automotriz, 2020).
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Figura 24. Curva caracteristica del sensor CKP tipo Hall. Fuente: (Exxostest, 2015).

5.7.1.2  Sensor CKP tipo inductivo

Este sensor es de tipo generador, ya que no depende de la fuente de alimentacion. Su
funcionamiento se basa en el principio de induccion electromagnética, y se compone de un iman
permanente, un nucleo de hierro dulce y una bobina inductiva con dos conexiones. (Exxostest,
2015). El sensor CKP inductivo se coloca frente a una corona dentada de 60 dientes de la que se
han extraido dos dientes para determinar la posicion del PMS. Estos sensores producen un ciclo
por diente, es decir el nimero de ciclos depende del nimero de dientes de la corona dentada.

El principio fisico relacionado con la creacidn de una variacion del campo magnético cuando
una corona ferromagnética gira frente al sensor se induce una corriente alterna (onda sinusoidal)
en el devanado. La frecuencia y amplitud son proporcionales a la velocidad de rotacion del

cigiiefial. (Luna Avila & Tapia Palacios, 2021).
Cuando el frente del sensor se localiza en la posiciéon libre de la corona dentada, en el terminal

de iman permanente el voltaje se eleva y en el terminal de conector eléctrico el voltaje baja. Pero
cuando el frente del sensor se localiza en un diente sucede todo lo contrario, en el terminal de iméan
permanente el voltaje baja y en el terminal del conector eléctrico el voltaje se eleva. (Auto Avance,

2019).
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Figura 25. Esquema sensor CKP tipo Inductivo. Fuente: (Ingenieria y Mecanica Automotriz, 2020).

Figura 26. Curva caracteristica del sensor CKP Inductivo. Fuente: (Exxostest, 2015).

Este sensor indica la posicion del cilindro nimero uno en fase de compresion en el punto muerto
superior, el mismo se encuentra en el pico 19 después del doble diente de esta sefial. Esta
informacion se aplicara en el procesamiento de la sefial (Seccion 6) de este documento.

Segun (Luna Avila & Tapia Palacios, 2021), la velocidad angular del cigiefial en la fase de
combustion es traducida como una sefial de voltaje por medio del sensor CKP.

5.7.1.3  Velocidad angular

El MCIA es una maquina ciclica que aporta energia al sistema solamente en la fase de
combustion, y por esto su par total de salida en el ciguefial es variable. La velocidad angular de
giro del cigliefial maxima se consigue cuando el motor ejerce su par maximo, aqui es donde se

existe los mayores esfuerzos en el ciglefal.
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5.7.1.4  Torqgue medio
El par medio de un motor bajo carga y a diferentes revoluciones, calculadas a partir del torque
efectivo, forman las curvas de par y potencia efectiva dados por el fabricante. Matematicamente
el torque medio es la suma algebraica del area bajo la curva del torque efectivo dividido para la

duracion del ciclo del motor. (Hurtado Pifia, Morocho Cabrera, & Pinguil Lliguicota, 2014).
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Figura 27. Diagrama de velocidad angular y torque. Fuente: (Hurtado Pifia, Morocho Cabrera, & Pinguil Lliguicota, 2014).

5.7.1.5 Modelado de la dindmica de un MCIA
El MCIA es una maquina compleja por lo que dificulta tener un modelo matematico general de
su funcionamiento, sin embargo, se aproxima su comportamiento real, como se observa en la figura
28.

Las siguientes fuerzas generadas en el motor actan en el eje del ciguerial.
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Figura 28. Modelo estructural del MCIA. Fuente: (Higuera Portilla, 2006).

e El par total de inercia aplicado al eje del cigiefial se define como T,.(8).

e Las pérdidas por friccion y por bombeo de los gases se representa Ty, ().

e El par generado por la fuerza de presion de los gases en el cilindro es referido como
T;(t), la presion de combustion en el cilindro P;(6), y la geometria del motor esta
representado como g(8). Esta relacion se expresa como T;(8) = g(6) . P;(6). Donde
0 representa el angulo de giro del ciglenal.

La siguiente ecuacion T.(0) = T;(8) + T¢,(6) + T,.(0) representa los diferentes momentos
que actuan en el motor y son aplicados al eje del cigiiefial sobre un ciclo motor.

El momento del motor T, (6) causa que el eje del cigtiefial gire a una velocidad angular Q(6).

Y la aceleracion angular se expresa como a(6) = %(tm = w(#). (Higuera Portilla, 2006).

5.7.2 Sensor de posicion del arbol de levas (CMP)
El sensor CMP permite conocer a la computadora el instante en el que el pistén nimero uno se
encuentra en el PMS.
Este sensor trabaja segun el efecto Hall, una corona dentada se encuentra en el arbol de levas.
Mediante la rotacién de la corona dentada, se modifica la tension del circuito integrado Hall que
se encuentra en el cabezal del sensor. Esta tension cambiante es transmitida a la ECM para
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determinar los datos necesarios, por ejemplo, para distinguir la posicion en la que se encuentra el
cilindro 1 del cilindro 4 al comparar la sefial del CMP con la del CKP sincronizando de mejor

manera la inyeccion. (Guillén Solano & Moscoso Ramirez , 2011).
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Figura 29. Diagrama de conexién del sensor CMP. Fuente: (Guillén Solano & Moscoso Ramirez , 2011).

La sefial de estos sensores se registra, y se las estudia a través de técnicas estadisticas como la
descriptiva, estas técnicas seran desarrolladas a continuacion.

5.8 Metodologia Estadistica

La metodologia estadistica facilita la recopilacion, organizacion y el anélisis de la informacion
necesaria para obtener conclusiones validas, con la finalidad de lograr explicar los resultados
obtenidos. La metodologia estadistica se divide en dos &reas: estadistica descriptiva e inferencial.

5.8.1 Estadistica Descriptiva

La Estadistica descriptiva permite la visualizacion de los datos de forma significativa y
compresible, lo que ayuda a una mejor interpretacion del conjunto de datos.

De la revision bibliografica se ha logrado obtener que los pardmetros estadisticos mas
empleados en el desarrollo de investigaciones para el diagndstico de fallas en motores mediante la

sefial de sensores son los que se observa en la Tabla 2.
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A continuacion, se indica los parametros estadisticos a evaluarse en este proyecto.

Tabla 2 Ecuacion de parametros estadisticos. Fuente: (Delgado Calle , 2018).

Parametro

Ecuacion

Area bajo la curva

b n-1

h
[ reodx =3 [f(a) +2) flo) + f(b)]
a k=1
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o

As =

Curtosis

Yt~ B

(X — X)?2
(%P

X =
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B ZXn—)?
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FC — Vmax
Factor de Cresta \/Xlz X% 4t Xy
n
Maximo Valor max
a
Media 7= M
=
Potencia P = z X2
N1 N, —N; +1
i=Nq
RMS rus = [T XS Xy
n
_ Y2
Varianza 2\ K —X°
n—1
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Se aplica la estadistica descriptiva para encontrar los valores mas representativos de cada sefial,
pero con el fin de corroborar la fiabilidad del sistema de diagndstico se utiliza la estadistica
inferencial.

5.8.2 Estadistica Inferencial

Su finalidad es determinar aspectos relevantes de un conjunto de datos, a partir de la
informacion de una muestra del conjunto, mediante métodos y procedimientos, siendo la
herramienta ANOVA muy util. Ademas, indica el grado de fiabilidad de los resultados obtenidos.

5.8.2.1  Andlisis de varianza (ANOVA)

El ANOVA es un conjunto de técnicas estadisticas que permite analizar la transicion en una
variable (variable continua aleatoria) medida en circunstancias definidas por factores discretos
(variables de clasificacion). Lo que evalla la relevancia de uno o mas factores al comparar las
medias de las variables de respuesta en los diferentes niveles de factores.

Se utiliza ANOVA en las siguientes situaciones:

e Hay mas de dos grupos gque necesitan ser comparados

e Existen mediciones repetidas en mas de dos ocasiones.

e Cuando los sujetos varian en una 0 muchas caracteristicas que afectan el resultado y se
tiene que ajustar su efecto.

e Se desea analizar simultaneamente el efecto de dos tratamientos diferentes, cuando el
efecto individual y su posible interaccidn son importantes. (Dagnino S, 2014).

Las técnicas estadisticas son aplicables matematicamente a factores lineales, pero para
fendmenos mas complejos se puede utilizar técnicas de inteligencia artificial como RNA.

5.9 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales son una forma de emular ciertas caracteristicas de los humanos, como la
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capacidad de memorizar y asociar hechos. Una RNA es un sistema computacional compuesto por
un gran namero de elementos simples interconectados masivamente en paralelo y con organizacion
jerarquica, los cuales procesan la informacién por medio de su estado dindAmico como respuestas
a entradas externas. (Contreras Urgilés & Fajardo Merchéan, 2015).
5.9.1 Caracteristicas de las RNA
Las redes neuronales artificiales intentan asemejarse al cerebro humano, por lo que presentan

varias caracteristicas propias del cerebro, como las siguientes:

Tabla 3. Caracteristicas de las RNA. Fuente: (Basogain Olabe , 2019).

Caracteristicas Cerebro humano RNA

Se les indica un conjunto de
Obtener conocimiento de una
Aprender entradas y ellas mismas se ajustan
cosa a través del estudio.
para crear unas salidas consistentes.

Ofrece respuestas correctas a
entradas que presentan pequefas
Generalizar Extender o ampliar una cosa. | variaciones debido a los efectos de

ruido o distorsiones.

Son capaces de abstraer la esencia
Aislar mentalmente o
de un conjunto de entradas que
Abstraer considerar por separado las
aparentemente no presentan
cualidades de un objeto.
aspectos comunes o relativos.

5.9.2 Estructura de una RNA
La neurona es la unidad fundamental del sistema nervioso, cada neurona es una simple unidad
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procesadora que recibe y combina sefiales desde y hacia otras neuronas. Si la combinacion de
entradas es suficientemente fuerte la salida de la neurona se activa. (Basogain Olabe , 2019).

Las neuronas tienen tres partes principales: Las Dendritas que reciben estimulos de entrada, el
Cuerpo quien procesa estos estimulos, y el Axon que emite un estimulo de salida hacia otras
dendritas.

Una RNA estd compuesta por un conjunto de neuronas artificiales, donde se diferencia tres
tipos de neuronas:

e Neuronas de entrada: reciben sefiales de sensores o de otras partes del sistema.

e Neuronas de salida: emiten una salida cuando ha finalizado el tratamiento de la
informacién.

e Neuronas ocultas: estas se encargan de procesar la informacion.

e Estado de activacion: Es necesario conocer los estados del sistema en un tiempo t, seto
se especifica mediante un vector de N numeros reales A (t), que indica el estado de

activacion del conjunto de neuronas. (Andrade Tepan, 2013).
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Figura 30. Similitud entre neurona bioldgica y artificial. Fuente: (Andrade Tepéan, 2013).

Existen analogias entre las redes neuronales bioldgicas y las artificiales, como se observa en la
figura 30, esto se explica a continuacion.

e Las entradas Xi representan las sefiales que provienen de otras neuronas.
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Los pesos Wi son la intensidad de la sinapsis que conecta dos neuronas.

6 es la funcion umbral que la neurona debe sobrepasar para activarse.

Las sefiales de entrada a una neurona artificial X1, X,. Xn son variables continuas.

Cada sefial de entrada pasa a través de una ganancia o peso.
5.9.3 Funcionamiento de una red neuronal
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 conexién y los suma a todas las variables de
entrada. La segunda funcion para analizar es la transferencia que actta sobre la funcion de
propagacion y son del tipo hiperbolica, lineal, radial o sigmoidea. Al final se obtiene una funcion
que resulta de la suma de todas las entradas. (Luna Avila & Tapia Palacios, 2021).
5.9.4 Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales
59.4.1  Segun su arquitectura
La arquitectura de una red consiste en la disposicion y conexionado de las neuronas. Se
distingue en una red el nimero y tipos de capas Yy la direccionalidad de las neuronas. Las RNA
segun su estructura se clasifican en:

e Redes Monocapa: corresponde a la red neuronal mas simple, por lo que las neuronas

que constituyen esa capa cumplen la funcion de entrada y salida.

e Redes Multicapa: estd conformada por un conjunto de neuronas agrupadas en 2 0 mas
capas o niveles. Dispone de capas ocultas entre las capas de entrada y salida. Segun
como sean estas conexiones se divide en:

o Redes con conexiones hacia adelante: se refiere a que una capa no tiene

conexiones a una capa que reciba la sefial antes que ella.
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o Redes con conexiones hacia atras: puede existir conexiones hacia atras, por lo

que la informacion regresaria a capas anteriores.

Caps Capes Capa
de entrada de salida de entrada

Qb{f. —- ;?%,\ Capa de salida
L~ S . : - , . ,:.

75X a.rf };.'?:.'
- \"-\\. b, J 5 i -~

—-

Capas ocultas

Monocapa Multicapa

Figura 31. Clasificacion de RNA segun su arquitectura. Fuente: (Inteligencia-Artificial.dev, 2021).

5.9.4.2  Segun su entrenamiento
El aprendizaje se basa en el entrenamiento de la red con patrones, donde el objetivo del
entrenamiento es que la red ejecuta los patrones de forma iterativa hasta que se muestren respuestas
satisfactorias.

e Entrenamiento supervisado: la red dispone de los patrones de entrada y de salida, y un
supervisor modifica los pesos de las sinopsis para obtener una salida deseada.

e Entrenamiento no supervisado: consiste en no proporcionar a la red los patrones de
salida, unicamente los de entrada y dejar que la red los clasifique en funcion de
caracteristicas comunes que encuentre entre ellos. (Galan Asensio & Martinez Bowen).

5.9.5 Sobreaprendizaje

El sobreaprendizaje es la perdida de generalizacion de la red neuronal en la interpretacion de
nuevos datos que son provocados por ruido o errores, lo que induce a problemas en el proceso de

entrenamiento. (Delgado Calle , 2018).
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Figura 32. Comparacion de la funcion seno con y sin aprendizaje. Fuente: (Delgado Calle , 2018).

Para evitar el sobreaprendizaje se aplica los siguientes métodos:
e Adquirir mas cantidad de datos para el entrenamiento de la red neuronal.
e Reducir el tamafio de la red con el objeto de que sea menos flexible y mas robusta frente
al ruido.
e Brindar a la red neuronal suficientes parametros para evitar un sobreaprendizaje
innecesario.
Con el fin de crear el sistema de diagndstico se realiza la programacion en el software
LabVIEW.
5.10 Software LabVIEW
Es un software de ingenieria con un lenguaje de programacién visual grafico. El entorno de
programacion simplifica la integracion de hardware para aplicaciones de ingenieria, asi se tiene
una manera préctica para adquirir datos. LabVIEW reduce la complejidad de la programacion y
permite visualizar resultados inmediatamente con la creacidn integrada de interfaces de usuario de
clic-y-arrastre. (National Instruments Corp., 2022). En este proyecto se utiliza la versién 2019 de

32 bits.
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Figura 33. Ventana inicio programa LabVIEW. Fuente: El Autor.

Este software cuenta con un hardware especifico para las caracteristicas de National
Instruments como lo es la tarjeta DAQ.

511 Tarjeta para toma de datos (DAQ NI USB-6212)

La adquisicion de datos (DAQ) es el proceso de medir con una PC un fendémeno eléctrico o
fisico como voltaje, corriente, temperatura, presion o sonido. Un sistema DAQ consiste de
sensores, hardware de medidas DAQ y una PC con software programable. Los sistemas DAQ
basados en PC aprovechan la potencia del procesamiento, la productividad, la visualizacion y las
habilidades de conectividad de las PC estandares en la industria, proporcionando una solucion de

medidas mas potente, flexible y rentable. (Garzén Ifiiguez & Urdiales Baculima , 2017).

Sensor Dispositive DAQ PC
= (o=, £\

= A
o o s

ACOndboonasmeanio Comertichn SO SoMftwans
de Serolen Anaégioo Dgnal Canwoad e Aplicacian

Figura 34. Proceso para la adquisicion de datos. Fuente: (Garzén Ifiiguez & Urdiales Baculima , 2017).

El USB 6212 es un dispositivo DAQ multifuncion, que ofrece entradas analogicas y digitales,
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salida digital y dos contadores de 32 bits. El dispositivo proporciona un amplificador integrado
disefiado para una mejor precision a velocidades més altas de muestreo. Es ideal para aplicaciones
de prueba, control y disefio, entre ellas, registro de datos portétil, adquisicion de datos del vehiculo

y aplicacion académica. (National Instruments Corp., 2022).

Figura 35. Tarjeta de adquisicién de datos USB-6212. Fuente: (National Instruments Corp., 2022).
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6 MARCO METODOLOGICO

Para el desarrollo de la presente seccion se realiza los siguientes puntos:
e Unidad experimental.
e Falla provocada a los inyectores de la unidad experimental
e Variables no controlables en el experimento.
e Recoleccion de datos.
e Algoritmo para la obtencién de atributos.
e Algoritmo para el procesamiento de sefiales.
e Algoritmo para la deteccion de la falla de los inyectores.

6.1 Unidad experimental

El equipo didactico utilizado para el desarrollo de la presente investigacion posee un MEC

Hyundai Santa Fe 2.0 CRDi. El mismo se visualiza en la figura 36.

Figura 36. Banco didactico con un motor Hyundai Santa Fe 2.0 CRDi. Fuente: El Autor.

En las siguientes tablas se detalla las caracteristicas del banco didactico.
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Tabla 4. Caracteristicas del motor Santa Fe. Fuente: (Barros Fajardo & Pulla Morocho, 2016).

Caracteristicas del motor Hyundai Santa Fe 2.0 CRDi
Ndmero de cilindros 4
Cilindrada 191 c¢m?®
Diametro del cilindro 83 mm
Carrera 92 mm
Relacion de compresion 17,7:1
Orden de inyeccion 1-3-4-2
Torque / rpm 421 Nm /1800
Potencia maxima 110,45 kW
Sistema CRDi Bosch

Tabla 5. Especificaciones técnicas del banco didactico. Fuente: (Barros Fajardo & Pulla Morocho, 2016).

Especificaciones técnicas del Banco didactico
Nombre del equipo Banco didactico del motor Santa Fe 2.0 CRDi
Modelo G 120212
Dimensiones (LxWxH) 250x80x180 cm
Peso 250 kg
Marca DAE SUNG

El banco didactico cuenta con un panel de control que permite simular fallas de varios sensores
y actuadores mediante los interruptores, también conectores directos de los sensores y actuadores
para obtener sus respectivas sefiales. En la figura 37 se observa el panel de control del banco
didactico.
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Figura 37. Panel de control del banco didactico. Fuente: El Autor.

Previo a obtener la sefial de los sensores CKP y CMP, es necesario una revision del estado
general del motor, y verificar que el mismo se encuentre en Optimas condiciones, esto para
garantizar una correcta obtencidn de las sefiales para su posterior procesamiento. Por lo que es
importante revisar los siguientes parametros:

e Nivel de aceite del motor.
Nivel de combustible (diésel) en el tanque.
Nivel de liquido refrigerante.
e \oltaje de la bateria.
No exista fuga de liquidos.
No registrar codigos de falla DTC.
6.2 Falla provocada a los inyectores del MEC
Un fallo supervisado es aquella accion, donde el operario conoce el fallo especifico que esta

generando a voluntad en un actuador o sensor de un motor. Se realiza esta accion con el objetivo

de representar el inyector que se encuentra con fallo en el motor.

Para simular la falla a los inyectores se lo realiza mediante el panel de control del banco
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didactico; cada uno de los inyectores tiene un interruptor identificado con un numero que

corresponde a cada uno de los cilindros, como se observa en la figura 38.

7 N 7N

(e8| eodsede o8
| ndiion J| sdton J| mddon || wdiion

.

y T o - 2 P
Figura 38. Interruptores que corresponden a los inyectores del motor Hyundai Santa Fe. Fuente: El Autor.

Para efectuar la falla se debe bajar la palanca del interruptor que corresponde al nimero de
inyector que se desea generar la averia. Se recomienda dejar estabilizar el motor por
aproximadamente 3 minutos después de generar el fallo de cada uno de los inyectores. Esta falla
provocada a los inyectores se realiza con la unidad experimental a régimen ralenti y a una
temperatura ideal de funcionamiento.

Segun, (Barros Fajardo & Pulla Morocho, 2016), uno de los principales elementos que fallan
del sistema de alimentacion de combustible son los inyectores. Los cuales han sido considerados,
por ser los elementos que comdnmente son reemplazados en laboratorios y talleres especializados

en sistemas CRDi.
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ELEMENTOS QUE SE AVERIAN COMUNMENTE
EN EL SISTEMA DE ALIMENTACION DE
COMBUSTIBLE CRDi

FRECUENCIA DE REEMPLAZOD

L ,

Figura 39. Elementos que fallan cominmente en el sistema CRDI. Fuente: (Barros Fajardo & Pulla Morocho, 2016).
En la tabla 6 indica las fallas que se producen en el motor con sus respectivas causas cuando
existe una anomalia en el inyector.

Tabla 6. Fallas que se producen cuando se averia el inyector del motor Santa Fe 2.0 CRDI. Fuente: (Barros Fajardo & Pulla
Morocho, 2016).

Elemento con anomalia Fallas Causas

Humo negro Desconexién eléctrica del inyector

Resistencia interna del bobinado fuera
Mayor opacidad
de rango
Inyector

Ralenti inestable Caudal de retorno fuera de rango

Ruido del motor fuera
Tobera de inyeccion desgastada
del limite

6.3 Variables no controlables en el proyecto

Estas variables son las que no se controlan durante el desarrollo del proyecto. Los valores de
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las variables no controlables son para la ciudad de Cuenca que se encuentra a una altura de 2550
msnm, y estas son:
e La presidn atmosférica que se encuentra en un rango de 73 y 74 atm. (Delgado Calle ,
2018).
e Lahumedad relativa que oscila entre 41% y 83% anual, con lo que se obtiene un rango
medio de 62.87%. (Delgado Calle , 2018).
6.4 Toma de muestras
Para obtener las sefiales de los sensores CKP y CMP se conecta los pines de los sensores a la
tarjeta de adquisicion de datos DAQ 6212, y de esta tarjeta se conecta al ordenador mediante un

cable USB. En la figura 40 se observa la conexion.

= SENSOR
\ SENSOR cMP

CKp
- Q-
A WA ﬂ‘%‘k\“,r-
—iﬁ;} =

Figura 40. Conexion fisica de los instrumentos. Fuente: EI Autor

6.4.1 Configuracion de la tarjeta DAQ 6212
Para lograr conectar la tarjeta DAQ 6212 al ordenador, este debe tener instalado el software
LabVIEW y adicionalmente el programa NI-DAQmx 21.3, disponible en la pagina de la National

Instruments. La tarjeta debe ser reconocido por el ordenador como se indica en la figura 41.
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Figura 41. Ventana de reconocimiento del ordenador a la tarjeta. Fuente: El Autor.

Cuando el ordenador reconoce la tarjeta DAQ, se procede a configurar la misma a través de los
siguientes pasos:
Paso 1: Abrir LabVIEW, dar clic en Blank VI, con esto se crea un nuevo proyecto, como se

observa en la figura 42.

Bl Lz - o
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Figura 42. Paso 1 para configurar la DAQ 6212. Fuente: El Autor.

Paso 2: Dar clic derecho sobre cualquier parte de la pantalla Block Diagram, se abrira la ventana
“Functions”, en esta seleccionamos Express, Input y DAQ Asisst. Como se presenta en la figura

43.
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Figura 43. Paso 2 para configurar la DAQ 6212. Fuente: El Autor.

Paso 3: Hacer doble clic izquierdo sobre DAQ Asistent, se despliega una ventana y dar clic

sobre Acquire Signals, Analog Input y VVoltage, como se muestra en la figura 44.
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Figura 44. Paso 3 para la configurar la DAQ 6212. Fuente: El Autor.
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Paso 4: A continuacion, se configura los parametros para la conexion del sensor CKP (voltage)

S fypa ke

y CMP (voltage_0). Donde se establece una frecuencia de muestreo de 5k y 10k, en base al criterio
de Nyquist, como se indica en la figura 45.
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Figura 45. Paso 4 para la configuracion de la DAQ 6212. Fuente: El Autor.

B DAt dmann

Paso 5: Se da clic en “Connection Diagram” donde se visualiza el esquema de conexion de 10s
sensores CKP y CMP, representados en la figura 46.
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Figura 46. Paso 5, esquema de la conexion de los sensores CKP y CMP.
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6.4.2 Conexion del sensor CKP a la tarjeta DAQ 6212

En la figura 47 se indica el esquema eléctrico del sensor CKP.

ECM
Ground 1
m E o (T
BT
|  Signal () m ;3
0 E | L e

Figura 47. Esquema eléctrico del sensor CKP. Fuente: (Jin-jih, 2011).

Para la conexion se debe seguir el siguiente proceso:

El pin 2 del sensor se conecta al puerto 15 (A|0 +) de la tarjeta, y el pin 3 del sensor se conecta

al puerto 16 (A|0 -), como se visualiza en la figura 48.

Figura 48. Conexion del sensor CKP a la tarjeta. Fuente: EI Autor.

Otra opcion de conexidn para el banco de pruebas es conectar el puerto 15 (A|0 +) de la tarjeta

al conector 17 (CKP +) del panel de control, y del conector 18 (CKP -) al puerto 16 (A|0 -), de la

tarjeta, como se observa en la figura 49.
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Figura 49. Conexion del sensor CKP, desde el panel de control a la tarjeta. Fuente: El Autor.

6.4.3 Conexion del sensor CMP a la tarjeta DAQ 6212

En la figura 50 se indica el esquema eléctrico del sensor CMP.
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Figura 50. Esquema eléctrico del sensor CMP. Fuente: (Jin-jih, 2011).

Para esta conexion se debe seguir el siguiente proceso:

El pin 2 del sensor se conecta al puerto 17 (A|1 +) de la tarjeta, y el pin 1 del sensor se conecta

al puerto 28 (A|GND), como se indica en la figura 51.
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Figura 51. Conexion del sensor CMP a la tarjeta. Fuente: El Autor.

Otra opcion de conexion para el banco de pruebas es conectar el puerto 17 (A1 +) de la tarjeta
al conector 19 (CMP) del panel de control, y del conector 39 (GND) al puerto 28 (A|IGND) de la

tarjeta, como se observa en la figura 52.

Figura 52. Conexion del sensor CMP, desde el panel de control a la tarjeta. Fuente: El Autor.

6.4.4 Protocolo para la adquisicién de datos
Luego de tener establecido las conexiones de los sensores CKP y CMP a la DAQ, se procede a

la adquisicion de las sefiales mediante un algoritmo que obtiene y guarda los valores de la sefial
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temporal. A continuacion, se indica el proceso para la adquisicion.

Unsdad Expenmental

Conexion de los
sensoresa la
taneta DAQ

Ordenador
Software
LabVIEW

Sefial gunardada archao
(xksx)

Figura 53. Flujograma para la obtencion de sefiales. Fuente: El Autor.

6.4.5 Algoritmo para la adquisicién de datos

La adquisicion de datos se efectia mediante un algoritmo en el software LabVIEW. Este

algoritmo se observa en la figura 54.
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Figura 54. Algoritmo para la adquisicion de datos en LabVIEW. Fuente: EI Autor.

Con este algoritmo se obtiene un tiempo de muestreo de 4 segundos para cada muestra, se asigna
este valor por el criterio de Nyquist, este indica que la frecuencia de muestreo debe ser minimo el
doble de la frecuencia de la sefal. Es decir:

ralenti del motor = 850 rpm
Para obtener el nimero de vueltas que gira el ciguefial por segundo, se divide las rpm del motor
para 60.

80 _ 14.166 H
oo~ 4 z

Se divide para 2, con esto se consigue el namero de ciclos de combustion del motor.

14.166

> = 7.083 Hz

Por lo que en 4 segundos se repite 28.332 veces el ciclo de combustion para el anlisis de las

sefiales, lo cual es suficiente y se cumple con el criterio de Nyquist.
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Luego, en un archivo de Excel con extension (.xIs) se guardan los datos del sensor CKP en la
columna A y del sensor CMP en la columna B, estos son alrededor de 50000 datos para cada
sensor.

6.5 Procesamiento de datos

Una vez adquirida la base de datos de los sensores CKP y CMP, se procede a tratar las sefiales
mediante un filtro paso cero (F.P.C.) con los comandos butter y filtfilt, para posteriormente
encontrar los picos de la sefial del CKP, incluido los de doble diente y los valles de la sefial del
CMP.

En la figura 55, se indica el algoritmo para el filtrado de las sefiales y para encontrar los picos

y valles de los sensores CKP y CMP respectivamente.
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Figura 55. Algoritmo para filtrar y encontrar los picos y valles del CKP y CMP. Fuente: El Autor.

En la figura 55 se observa el control “P.I. CKP y CMP”, que indica el punto de inicio de la
muestra, se recomienda un valor aproximado a 10000, con esto se elimina los fallos de
interpretacion al inicio de la sefial; el control “Tamafio CKP y CMP” es el tamafo de la muestra

que se corta para analizar las sefiales CKP y CMP, este valor tiene que ser mayor o igual a 5000,
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para que el programa funcione correctamente; y el control “+valor P.1.” indica el nimero que se
suma al control “P.I. CKP y CMP” para que sea el siguiente punto de inicio de la muestra.

En la figura 56 y 57 se indica la sefal filtrada de los sensores CKP y CMP respectivamente.
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Figura 56. Sefial filtrada del sensor CKP. Fuente: El Autor.
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Figura 57. Sefial filtrada del sensor CMP. Fuente: El Autor.

Segun (Kim, Jang, & Jang, 2014), después de ocurrir la sefial (valle) del sensor CMP, y coincidir
con la sefial (doble diente) del sensor CKP, existen 19 picos para llegar al pistdn numero 1 que se

encuentra en el P.M.S. (Punto muerto superior) en fase de compresion. En la figura 58 se indica la

sefial del CKP (blanco) y la sefial del CMP (rojo).
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Figura 58. Correlacion de las sefiales de los sensores del CKP y CMP. Fuente: El Autor.

Como el orden de encendidoes 1 -3 -4 -2, el P.M.S. del pistdn nimero uno se encuentra a 19
picos después de la coincidencia entre el valle de la sefial del CMP y del doble diente de la sefial
del CKP; el P.M.S. del piston nimero tres es la posicion del trigésimo pico desde el P.M.S. del
numero uno; el P.M.S. del piston numero cuatro es la posicion del trigésimo pico desde el P.M.S.
del nimero tres; y el P.M.S. del pistén niamero dos es la posicidn del trigésimo pico desde el P.M.S.
del nimero tres. En consecuencia, cada pico de la sefial del sensor CKP representa seis grados de
giro del ciguefial.

El siguiente algoritmo que se visualiza en la figura 59, realiza los cortes de la sefial del sensor

CKP para cada uno de los cilindros.
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Figura 59. Algoritmo para el corte de los cilindros 1-3-4-2. Fuente: El Autor.

En la figura 60 se observa el corte de la sefial del CKP que corresponde al cilindro nimero uno.

Piston 1 Ploto IR J

Amplitude

0 I I I I | | | ! | ] | I i I [ | | | I ] I [ I | I |
90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310 320 330 340 330 360 370
Tirne

Figura 60. Corte del cilindro nimero 1. Fuente: El Autor.

En la figura 61 se muestra el corte de la sefial del CKP que pertenece al cilindro nimero tres.

Piston 3 Plot 0 m J

Amplitude

R L e e e e e e e e e
90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310 320 330 340 350 360 370 380 390
Time

Figura 61. Corte del cilindro nimero 3. Fuente: El Autor.
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En la figura 62 se indica el corte de la sefial del CKP que corresponde al cilindro nimero cuatro.

Piston 4

I
|
1
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|
|

s A iy I 3 s
f i Y Iy fi f

I‘ | | I I| || M H III III |‘I ||‘
I | | |
I | N R MR
||||‘|\||||||‘ ||||| ‘||||||‘ I
R RN R R R
‘|||‘\|||||\\||| I

| |
| [l RS

1
I

Amplitude

| II‘ II
1 iy
Y | I'\.-" | V y

Time

Figura 62. Corte del cilindro nimero 4. Fuente: El Autor.

En la figura 63se observa el corte de la sefial del CKP que pertenece al cilindro nimero dos.
Piot0 RN |

Piston 2
125-
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5 MR ANRRANL SRR MR RRAY A SRR NRRAY L SR ‘ fop A o L Y R L R
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25 I Lt b I '\I —H Vo
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i 1
25 ' W
1 I |I
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|| Vol
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o [ o [ [ [ o [ o o
80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 300 310 320 330 340 350 360 370 380
Time

Figura 63. Corte del cilindro nimero 2. Fuente: El Autor.

A continuacion, se realiza la resta de las distancias entre los picos de la sefial como se indica en

la figura 64. Con esta operacion se obtiene la variacion del periodo en dominio del tiempo que
representa la aceleracion del ciguefial.

141242343%d45d5%467d7 8

==

Amplitude

1= | ] ] | '
S0 75 100 125 150 175 200 225 250
Time

Figura 64. Resta de distancias entre cada pico. Fuente El Autor.

La figura 64 indica la resta de las distancias entre cada pico de la sefial del CKP, por ejemplo,
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la distancia d1 corresponde a la resta de los picos 2 — 1, la distancia d2 pertenece a la resta de los
picos 3 — 2, la distancia d7 corresponde a la resta de los picos 8 — 7, y asi sucesivamente con todos
los picos de la sefial del CKP de los 4 cilindros.

En la figura 65 se muestra la grafica correspondiente a la resta de los picos de la sefial del CKP.

20-

19

12

17

16

153

14

NN VAN N VAN AW ANV

N — T e

Distancia entre picos

1

107 ,
0 20 40 &0 80 00 120 140 160 180 200
Locaciones de cada pico

Figura 65. Variacion del periodo en el dominio del tiempo. Fuente: El Autor.

. . . . 1 , ..
Es conocido que la frecuencia es la inversa del periodo (f = ;), por esta razon se divide el

valor de 1 entre los valores de la aceleracién (variacion del periodo en el dominio del tiempo), para
asi conseguir la variacion de la frecuencia en el dominio del tiempo, como se muestra en la figura
66.

El valor del pico mas alto, que corresponde al doble diente perdido, es reemplazado por un valor

que se obtiene del promedio de dos valores anteriores y posteriores del pico més alto.
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Figura 66. Variacion de la frecuencia en el dominio del tiempo. El Autor.

A continuacion, se procede al corte de la sefial de la variacién de la frecuencia en el dominio
del tiempo que corresponde a cada cilindro del motor.
En la figura 67 se muestra el algoritmo que realiza el corte de la sefial de la variacion de la

frecuencia en el dominio del tiempo, que corresponde a los cilindros 1-3-4-2; y también el filtrado

de la sefial de cada cilindro.
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Figura 67. Corte y filtrado de la sefial de la frecuencia en el dominio del tiempo. Fuente: El Autor.
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En la figura 68 se muestra la sefial sin filtrar de variacion de la frecuencia en el dominio del

tiempo de cada uno de los 4 cilindros.

Cilindra 1

0,086
0,084-
0,082-

0,08-

0,078-

0,076-| ,

Cilindro 3

0,086
0,084~
0,082-

0,08-

0,078-

0,076~ ,

Cilindra 2

0,086
0,084-
0,082

0,08-

0,078

0,076

Cilindro 4

0,086
0,084-
0,082

0,08

0,078

0,076-

Figura 68. Corte de la sefial de variacion de la frecuencia en el dominio del tiempo sin filtrar de cada cilindro. Fuente: El Autor.
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En la figura 69 se muestra la sefial filtrada de variacion de la frecuencia en el dominio del
tiempo, que corresponde a cada uno de los cilindros del motor. El eje de las abscisas denominado

tiempo, representa el nimero de restas entre los picos de la sefial del CKP.

cilindra 1 Plot 0 m I cilindro 2 Plot 0 m |

Time Time

cilindra 3 Plot 0 m cilindra 4 Plot 0 m

Time Tirme

Figura 69. Corte de la sefial de variacion de la frecuencia en el dominio del tiempo filtrada de cada cilindro. Fuente: El Autor.

Los datos estadisticos se obtienen de las curvas de cada cilindro de la sefial de la variacion de
la frecuencia en el dominio del tiempo. El algoritmo para obtener los datos estadisticos de cada
cilindro se muestra en la figura 70.

Al final de este algoritmo se crea una matriz con todos los valores estadisticos para cada

cilindro, que luego se anexara a un build array.
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Figura 70. Algoritmo para obtener los datos estadisticos de la sefial de cada cilindro del motor. Fuente: El Autor.

En el Front Panel de LabVIEW se observa la matriz general de datos estadisticos de cada uno
de los cilindros, en la primera columna se observa los datos del primer cilindro, en la segunda
columna los datos del segundo cilindro, en la tercera columna los datos del tercer cilindro, y en

la Gltima columna los datos del cuarto cilindro, como se indica en la figura 71.
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Figura 71. Datos estadisticos de las sefiales de los cilindros. Fuente: El Autor.

6.6 Algoritmo de redes neuronales en Matlab para la deteccion de la falla
En la figura 72 se describe los pasos a seguir mediante un flujograma para la creacion de la

RNA.
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Figura 72. Flujograma para la creacion de la RNA. Fuente: El Autor.

El algoritmo inicia con la importacion de la matriz general de los datos estadisticos de un

archivo Excel al software Matlab. En la figura 73 se muestra la lectura de la matriz de los datos

estadisticos.

clc;
clear all;
close all:;

matrizfinal=xlsread('matriz ralenti final'}:

Figura 73. Cédigo para importar la matriz de datos. Fuente: El Autor.
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Esta matriz general tiene un tamafio de 12 columnas, las primeras 11 columnas son las entradas

de la red neuronal que corresponden a los datos estadisticos; y la columna 12 contiene los valores

de la salida deseada, donde cero (0) representa que el inyector del motor se encuentra con fallo y

cien (100) que el inyector esta funcionando correctamente, como se observa en la figura 74 y 75.
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Figura 75. Matriz de datos estadisticos importados a Matlab. Fuente: El Autor.

La RNA trabaja con valores normalizados entre 0 y 1, por lo que cada una de las columnas de
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los valores estadisticos incluido la columna de la salida deseada, se lo divide por una constante,
que para este caso corresponde a los valores maximos de cada uno de los datos estadisticos, los

valores maximos y las lineas de cédigo se observa la figura 76.

O—matrizfinal {:,1) ./

Ty
[ TI e

A=matrizfinal (:,2)}./

.

[ I =

B=—matrizfinal {:,3).

S

Cematrizfinal {:,4).

u

Dmatrizfinal {:,5) ./
E=matrizfinal {(:,6) ./
F=macrizfinal (:,7)./
G=macrizfinal (:,8) ./

y
b= # |

H=matrizfinal(:,9) ./
I=matrizfinal (:,10)./1;
J=matrizfinal {:,11)./3:

target=matrizfinal (:,12)./m;

Figura 76. Codigo para dividir los valores estadisticos para sus maximos. Fuente: El Autor.

A continuacién, mediante el algoritmo en Matlab se realiza la creacion y entrenamiento de la
RNA, dicho algoritmo se muestra en la figura 77, donde se indica los parametros para la creacion
de la RNA como:

e Tipo dered
e NUmero de neuronas y capas ocultas
e Funciones de activacién
También se observa las lineas de codigo de los parametros para el entrenamiento de la red:

e Tipo de entrenamiento
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e NuUmero de épocas

e Error maximo

Y con la dltima linea de codigo se verifica el error de la RNA entrenada, segun (Ledn Japa &

Maldonado Ortega, 2018), si el error es mayor al 5% se debe cambiar los parametros de

entrenamiento o tipo de red para lograr disminuir el error de clasificacion de la RNA y volver a

ejecutar el algoritmo, hasta obtener que este valor sea el minimo posible.

red=newEE (P, T, [20,40,20],;{"tanaig", "tansig", "cansig", "tansig'}); % creacidn de= la 1
7,0.15,0:15); Rentrenamis T

red.trainFen="trainscg"; ffun n d= tra=snf=r=n
red.trainFaram.goal=1e=50; TOLJeTiVvD de rendimientco
red.crainParam.epocha=5e3; Enum=1 e =f BS max
Ire 1.:].'ﬂ'_f".Fﬂl'ﬂ:T..ﬂ.ﬂH_IELL:'_E":.' Tmaximd de errdres de valldaclon
red.trainParam.min_grad=le-50; %gradiente n l= re=nd =nt
red=crain (red, P, T)
put=saim(r=d, B}

T Py |
error=abs (m=an (Cl-outl))} S=rror d= la BNA =ntrenads

Figura 77. Codigo para el entrenamiento de la red neuronal artificial. Fuente: EI Autor.
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Figura 78. Entrenamiento de la RNA. Fuente: El Autor.

6.7 Algoritmo para la identificacion del inyector con fallo en los MEC

En la figura 79 se observa el proceso a seguir en el disefio del algoritmo para la deteccién del

inyector con falla y asi obtener resultados confiables y correctos.
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Figura 79. Proceso para identificar el fallo del inyector. Fuente: EI Autor.

6.7.1 Lecturade la RNA en LabVIEW

-
e

En LabVIEW se debe utilizar el comando “MATLAB script” para cargar la RNA realizada en
Matlab, hay que crear este comando para cada cilindro, en este se ingresan los datos

estadisticos correspondientes a cada cilindro mediante Add Input. Dentro de MATLAB
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script primero se indica la ubicacion, y luego con la funcion “load” se carga la red que tiene
extension “.mat”, a continuacion, a cada valor estadistico se le asigna su valor maximo,
estos son los mismos que se ingresaron en el algoritmo de la RNA, se crea una matriz y por
ultimo, el valor de la salida se multiplica por el méximo que se dividio a los pardmetros de
entrada, en este caso es 100, para devolver la magnitud al valor de salida de la red. El valor
de salida se obtiene mediante Add Output, este valor indica la condicion del inyector de
cada cilindro como se indica en la tabla 7; si el inyector se encuentra con fallo se obtiene
un valor aproximado a 0, de lo contrario, si el inyector esta funcionando correctamente el
valor se aproxima a 100. En la figura 80 se observa el algoritmo en LabVIEW para cada

cilindro.

Tabla 7. Codigos de falla para el sistema de diagndstico. Fuente: EI Autor.

Descripcion Cadigo de averia
Inyector con falla 0
Inyector funcionando correctamente 100
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Figura 80. Algoritmo para identificar cual inyector esta fallo. Fuente: El Autor.
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En la figura 81 se visualiza el Front Panel de LabVIEW, en esta interfaz se presenta la condicion
de cada uno de los inyectores del MEC, donde se corrobora el funcionamiento del sistema de
diagndstico con los archivos obtenidos con las fallas de los inyectores. En este Front Panel se

observa los controles descritos en el diagrama de la figura 55, seccién 6.5 (Procesamiento de
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Figura 81. Interfaz del programa de diagnostico. Fuente: El Autor.
Para ejecutar el programa, se elige un archivo con la sefial temporal y se analiza la misma, como

se observa en la figura 82.
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Figura 82. Lectura del archivo para el diagndstico. Fuente: EI Autor.

El algoritmo grafica la variacion de la frecuencia en el dominio del tiempo correspondiente a

cada uno de los cilindros como se indica en la figura 83, la misma grafica se visualiza en la figura

84, pero ejecutada en Matlab, donde se identifica que el cilindro con falla tiene menor area.
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Figura 83. Graficas de la variacion de la frecuencia de cada cilindro. Fuente: El Autor.
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Figura 84. Gréfica en Matlab del inyector que se encuentra con falla. Fuente: El Autor.
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7 ANALISIS DE RESULTADOS

Para verificar el correcto funcionamiento del programa, se escoge una muestra temporal que
corresponde al fallo supervisado de un inyector. La respuesta final del algoritmo debe coincidir
con el fallo de la muestra temporal intencional que se ingreso.

A continuacion, se corrobora el correcto funcionamiento del programa, donde se ilustra el
resultado para la falla de cada inyector.

En la nomenclatura del archivo temporal, el nimero o palabra que se encuentra entre paréntesis
representa la falla del inyector que se generd intencionalmente en el motor.

En la figura 85 y 86 se visualiza la respuesta del sistema de diagndstico cuando se genera una

falla en el inyector nimero 1.
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Figura 85. Resultado para el fallo del inyector 1. Fuente

: El Autor.
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Figura 86. Grafica en Matlab para el fallo del inyector 1. Fuente: El Autor.

En la figura 87 y 88 se muestra el resultado del sistema de diagndstico cuando se genera una

falla en el inyector nimero 2.
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Figura 87. Respuesta para el fallo del inyector 2. Fuete: El Autor.
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Figura 88. Grafica en Matlab para el fallo del inyector 2. Fuente: El Autor.

En la figura 89 y 90 se visualiza la respuesta del sistema de diagndstico cuando se genera una

falla en el inyector nimero 3.
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Figura 89. Resultado para el fallo del inyector 3. Fuente: El Autor.
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Figura 90. Grafica en Matlab para el fallo del inyector 3. Fuente: El Autor.

En la figura 91 y 92 se observa el resultado del sistema de diagnostico cuando se genera una

falla en el inyector nimero 4.
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Figura 91

. Respuesta para el fallo del inyector 4. Fuente: El Autor.

86



Cilindre 1

0,074 ' '

0 5 10 15 20 25 30
Cilindro 3
0,088
0,036
0,084
0,082
0,08-
0,078 . . . . . i
0 5 10 15 20 25 30

0,078-
0,076 -

0,074~

0,078 -

0,076~

Cilindro 2

=
-
—
=
-
Ln
fed
=
(%]
Ln
(5}
=

Cilindro 4

0,074~

=
wn—
—
=
—
L
(%]
=
Frud
L
[FE]
=1

Figura 92. Grafica en Matlab para el fallo del inyector 4. Fuente: El Autor.

En la figura 93 y 94 se muestra el resultado del sistema de diagnostico cuando todos los

inyectores estan funcionando correctamente.
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Figura 93. Resultado para el funcionamiento correcto de los cuatro inyectores. Fuente: El Autor.
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Figura 94. Grafica en Matlab para el correcto funcionamiento de los cuatro inyectores. Fuente: El Autor.

7.1 Validacion de resultados por medio del analisis de la varianza (ANOVA)

El analisis de la varianza se realiza para comparar la media de los valores reales que se asigna
cuando falla un inyector (0) y cuando el inyector funciona correctamente (100), entre la respuesta
que se obtiene de la RNA al generar fallas supervisadas a los inyectores.

Mediante el software Minitab se calcula la media aplicando ANOVA de un solo factor, y se
valida la respuesta de la red para las fallas de cada uno de los inyectores.

Se crea una tabla de valores como se indica en la figura 95, en donde se ingresan los valores
reales que se asignaron previamente y los valores de la respuesta generados por la RNA, que

corresponden al fallo de cada uno de los inyectores.
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20 [ REAL MY 0,000000000000 0,000000000000 0, 300000000000 0,000000000000 1D
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24 | EED INY 0000000032353 0000000032358 0000000032358 0000000032338 10
25 [ RED IMNY 0,000000032358 0,000000032358 0,000000)32358 0000000032358 1
26 |RED INY 0,000000022358 0,000000032358 0,000000032358 0000000032353 10
7 [ RED INY 0000000032358 0000000032358 0 00000032358 0000000032358 100

€

Figura 95. Datos con la falla de los inyectores para el analisis en Minitab. Fuente: El Autor.

Posterior al ingreso de datos, como se indica en la figura 96, se da clic en las siguientes pestafias:

“Estadisticas”, “ANOVA” y “Un solo factor” en este orden.
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Figura 96. Seleccion de ANOVA de un solo factor. Fuente: El Autor.

A continuacién, se despliega la ventana de “Analisis de varianza de un solo factor” que se

observa en la figura 97, en esta se seleccionan las columnas que corresponden a la Respuesta y al

Factor. En la misma ventana se debe dar clic en “Opciones” y se configura el nivel y tipo de

confianza en: 95% vy bilateral respectivamente como se muestra en la figura 98.
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Figura 97. Ventana para el andlisis de varianza de un solo factor. Fuente: El Autor.
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Figura 98. Pestana “Opciones” de la ventana andlisis de varianza de un solo factor. Fuente: El Autor.

En la misma ventana de “Analisis de varianza de un solo factor”, que se indica en la figura 97,

se da clic en “Graficas” y se selecciona el casillero “Cuatro en uno”, como se observa en la figura

99.
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Figura 99. Pestafia “Graficas” de la ventana analisis de varianza de un solo factor. Fuente. El Autor.

Seleccionado esta opcidn se genera cuatro graficas en una sola ventana.
Las gréficas de los resultados obtenidos mediante ANOV A se muestran a continuacion.
7.1.1 Gréficas ANOVA del fallo del Inyector 1

La grafica de Residuos vs. Porcentaje representa la variacion en los datos observados, los
mismos que forman una linea recta perfecta, lo que significa que los residuos estan normalmente
distribuidos, esto se visualiza en la figura 100 (superior izquierda). Ademas, esto es corroborado
por el histograma de la misma figura (inferior izquierda), donde su representacion es una
distribucion uniforme.

En la figura 100 (superior derecha) de Valor ajustado vs. Residuo se observa que los puntos no
tienen ningln patrén reconocible, por lo que el supuesto de varianza constante es aceptado.

En la grafica de Orden de observacion vs. Residuo representado en la misma figura (inferior
derecha) se observa que no muestra ningun patron ni tendencia, por lo que los residuos son

independientes entre si.
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Figura 100. Grafica ANOVA de analisis de Residuos del inyector 1. Fuente: El Autor.

En la figura 101 se indica la comparacidn entre los datos reales asignados a la falla del inyector

1 (circulos de color azul) y los datos generados por el sistema de diagnostico (asteriscos de color

rojo). En la grafica inferior se observa que la diferencia entre los valores de las muestras de los dos

grupos es tan pequefia que son iguales. Y en la grafica superior se representa la diferencia exacta

que existe entre los dos grupos, poner atencion en el eje de las ordenadas, ya que el mismo se

encuentra a una escala muy pequefia.
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Figura 101. Comparacion entre muestras reales y muestras de la RNA. Fuente: El Autor.

7.1.2 Gréficas ANOVA del fallo del Inyector 2

La grafica (superior izquierdo) de la figura 102 corresponde a Residuos vs. Porcentaje que
representa la variacion en los datos observados, los mismos que forman una linea recta perfecta,
lo que significa que los residuos estan normalmente distribuidos. Ademas, esto es corroborado por
el histograma de la misma figura (inferior izquierda), donde su representacién es una distribucion
uniforme.

En la figura 102 (superior derecha) de Valor ajustado vs. Residuo se observa que los puntos no
tienen ningun patron reconocible, por lo que el supuesto de varianza constante es aceptado.

En la grafica de Orden de observacion vs. Residuo representado en la misma figura (inferior
derecha) se visualiza que no muestra ningun patrén ni tendencia, por lo que los residuos son

independientes entre si.
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Figura 102. Grafica ANOVA de analisis de Residuos del inyector 2. Fuente: El Autor.

En la figura 103 se indica la comparacion entre los datos reales asignados a la falla del inyector
2 (circulos de color azul) y los datos generados por el sistema de diagnostico (asteriscos de color
rojo). En la grafica inferior se observa que la diferencia entre los valores de las muestras de los dos
grupos es tan pequefia que son iguales. Y en la grafica superior se representa la diferencia exacta
que existe entre los dos grupos, poner atencion en el eje de las ordenadas, ya que el mismo se

encuentra a una escala muy pequeria.
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Figura 103. Comparacion entre muestras reales y muestras de la RNA. Fuente: El Autor.

7.1.3 Graficas ANOVA del fallo del Inyector 3

La grafica (superior izquierdo) de la figura 104 corresponde a Residuos vs. Porcentaje que
representa la variacion en los datos observados, los mismos que forman una linea recta perfecta,
lo que significa que los residuos estan normalmente distribuidos. Ademas, esto es corroborado por
el histograma de la misma figura (inferior izquierda), donde su representacion es una distribucion
uniforme.

En la figura 104 (superior derecha) de Valor ajustado vs. Residuo se observa que los puntos no
tienen ningln patrdén reconocible, por lo que el supuesto de varianza constante es aceptado.

En la grafica de Orden de observacion vs. Residuo representado en la misma figura (inferior

derecha) se observa que no muestra ningun patron ni tendencia, por lo que los residuos son
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independientes entre si.
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Figura 104. Grafica ANOVA de analisis de Residuos del inyector 3. Fuente: El Autor.

En la figura 105 se indica la comparacion entre los datos reales asignados a la falla del inyector
3 (circulos de color azul) y los datos generados por el sistema de diagnostico (asteriscos de color
rojo). En la gréfica inferior se visualiza que la diferencia entre los valores de las muestras de los
dos grupos es tan pequefia que son iguales. Y en la grafica superior se representa la diferencia
exacta que existe entre los dos grupos, poner atencién en el eje de las ordenadas, ya que el mismo

se encuentra a una escala muy pequeria.
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Figura 105. Comparacion entre muestras reales y muestras de la RNA. Fuente: El Autor.

7.1.4 Gréaficas ANOVA del fallo del Inyector 4

La grafica de Residuos vs. Porcentaje representa la variacion en los datos observados, los
mismos que forman una linea recta perfecta, lo que significa que los residuos estdn normalmente
distribuidos, esto se visualiza en la figura 106 (superior izquierda). Ademas, esto es corroborado
por el histograma de la misma figura (inferior izquierda), donde su representacion es una
distribucion uniforme.

En la figura 106 (superior derecha) de Valor ajustado vs. Residuo se observa que los puntos no
tienen ningan patrén reconocible, por lo que el supuesto de varianza constante es aceptado.

En la grafica de Orden de observacion vs. Residuo representado en la misma figura (inferior
derecha) se observa que no muestra ningun patron ni tendencia, por lo que los residuos son

independientes entre si.
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Graficas de residuos para FALLO INYECTOR 4

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 106. Grafica ANOVA de analisis de Residuos del inyector 4. Fuente: El Autor.

En la figura 107 se indica la comparacién entre los datos reales asignados a la falla del inyector
4 (circulos de color azul) y los datos generados por el sistema de diagndstico (asteriscos de color
rojo). En la grafica inferior se observa que la diferencia entre los valores de las muestras de los dos
grupos es tan pequefia que son iguales. Y en la gréfica superior se representa la diferencia exacta
que existe entre los dos grupos, poner atencion en el eje de las ordenadas, ya que el mismo se

encuentra a una escala muy pequeria.
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Figura 107. Comparacion entre muestras reales y muestras de la RNA. Fuente: El Autor.
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8 CONCLUSIONES

e El sistema desarrollado con base en las RNA, y aplicando las sefiales de los sensores
CKP y CMP identifica el inyector que se encuentra con falla en un MEC, por lo que el
objetivo general planteado en este proyecto ha sido desarrollado con éxito.

e Después de analizar el estado del arte en referencia a la identificacion de fallos
mecanicos en motores alternativos utilizando inteligencia artificial, se determind que
los sensores CKP y CMP son influyentes en la determinacion de fallos.

e Con respecto a la RNA, se utiliz6 una red tipo Newff, con la funcidn de transferencia
“trainscg”, con la cual se obtuvo un error de 0.4176 %, con esto se logré que los valores
de salida deseada (0 - 100) sean practicamente iguales a los valores de salida de la red
creada (0,000000032358 - 100).

e Con el desarrollo de este proyecto, se determind que la utilizacion de redes neuronales
artificiales aplicado en el diagnostico automotriz, especificamente en los sensores del
motor, permite un diagnastico rapido, sin subjetividades por parte del técnico y lo mas
importante, es minimamente invasivo.

e El sistema de diagndstico realizado en este proyecto es capaz de obtener el resultado de
la identificacion del inyector que se encuentra con fallo en un tiempo aproximado de 5
minutos, tomando en consideracién toda la instalacion, logrando reducirse hasta 10

segundos en el caso que se encuentre instrumentado el motor.
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9 RECOMENDACIONES

Para futuros trabajos de investigacion se recomienda aplicar el sistema de diagnostico
desarrollado en este proyecto, para la identificacion de fallas de inyectores en otros
MEC y también probar el sistema en MEP.

Se recomienda ampliar esta investigacion aplicando diferentes fallas mecanicas en
motores de encendido por compresion, utilizando para el diagnostico los sensores CKP
y CMP, especificamente analizando la sefial de la variacion de la frecuencia en el
dominio del tiempo.

En esta investigacion la deteccidn de fallas de los inyectores se realizé con el motor en
régimen ralenti, para futuras investigaciones se puede analizar el comportamiento del
motor en régimen transitorio.

En proximas investigaciones se recomienda realizar el diagnostico de fallas utilizando
diferentes métodos de inteligencia artificial como: maquinas de soporte vectorial y

I6gica difusa.
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11 ANEXOS

Anexos 1. Sefiales temporales correspondientes a las fallas de los inyectores
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Figura A 1. Falla en el inyector 1 muestra (2) enero. Fuente: El Autor.
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Figura A 24. Inyectores OK muestra (1) octubre. Fuente: El Autor.
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Figura A 25. Inyectores OK muestra (2) octubre. Fuente: El Autor.

Anexos 2. Analisis ANOVA. Gréficas de Intervalos

En la figura A 26, se observa las medias de las muestras reales asignados al fallo del inyector 1

y las muestras de respuesta de la RNA que corresponden al mismo inyector. Estas muestras

tomadas aleatoriamente del sistema de diagndstico generan el mismo valor (3,23579 E-8).
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Grafica de intervalos de FALLO INYECTOR 1 vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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La desviacion estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A 26. Gréfica de intervalo inyector 1. Fuente: El Autor.

En la figura A 27, se observa las medias de las muestras de los datos reales asignados al fallo
del inyector 2 y las muestras de los datos de respuesta de la RNA que corresponden al mismo
inyector. Las muestras tomadas aleatoriamente del sistema de diagndstico generan el mismo valor

(3,23579 E-8).
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Grafica de intervalos de FALLO INYECTOR 2 vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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La desviacion estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A 27. Grafica de intervalo inyector 2. Fuente: El Autor.

En la figura A 28, se observa las medias de las muestras reales asignados al fallo del inyector 3
y las muestras de respuesta de la RNA. Donde todas las muestras tomadas aleatoriamente del

sistema de diagnostico generan el mismo valor (3,23579 E-8).
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Grafica de intervalos de FALLO INYECTOR 3 vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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La desviacion estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A 28. Gréfica de intervalo inyector 3. Fuente: El Autor.

En la figura A 29, se observa las medias del inyector 4 que corresponden a las muestras de los
datos reales asignados al fallo de este inyector y las muestras de los datos de respuesta de la RNA.
Todas las muestras tomadas aleatoriamente del sistema de diagndstico generan el mismo valor

(3,23579 E-8).
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Grafica de intervalos de FALLO INYECTOR 4 vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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La desviacion estandar agrupada se utilizé para calcular los intervalos.

Figura A 29. Gréfica de intervalo inyector 4. Fuente: El Autor.
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