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RESUMEN

El presente proyecto de investigacion describe el proceso para la deteccion de fallas

mediante el analisis en tiempos cortos para lo cual se obtiene sefiales de vibracion
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producto del funcionamiento de un motor de combustion interna y tras aplicar

determinada falla al motor de combustién interna.

Previo al desarrollo del experimento se realiza una investigacion, para establecer el
proceso Yy las condiciones 6ptimas, garantizando la veracidad y fiabilidad de los datos,
en cada una de las fases del experimento.

Teniendo como objeto de estudio la sefial de la vibracion, se establece que la cantidad
de combustible a inyectar y las revoluciones del motor, son las variables
independientes, los cuales serdn expuestos a variaciones controlables.Se procede con
el desarrollo de los procedimientos, para lo que se dispone un acelerémetro en el

motor, segun se dispone en la normativa aplicable.

La adquisicion de datos se realiza en diferentes estados de funcionamiento del motor,
es decir, en optimas condiciones y al inducir una falla en el inyector del cilindro

numero 1 en ralenti y alto régimen de giro.

Para trabajar con la sefial generada por el acelerémetro, en funcion de la vibracion, se
utiliza el software Matlab® y se aplica La Transformada de Fourier para obtener la
gréfica y datos de frecuencia en intervalos de tiempo, a partir de la base de datos, se
emplea métodos estadisticos, como el analisis de varianza en Minitab®, determinando
la diferencia en el comportamiento de la sefial.

Se logrd establecer que para la deteccion de fallos las mayores evidencias se consiguen

a 2500 RPM. Las caracteristicas analizadas en ralenti tienden a ser inestables.

Como parte final se establecen conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros en

funcién del estudio realizado.
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ABSTRACT

The present research project describes the process for the detection of faults by the
analysis in short times for which vibration signals are obtained product of the operation
of an internal combustion engine and after applying certain failure to the engine of

internal combustion.

Prior to the development of the experiment, an investigation is carried out to establish
the optimal process and conditions, guaranteeing the accuracy and reliability of the

data, in each of the phases of the experiment.

Having as the object of study the vibration signal, it is established that the amount of
fuel to be injected and the revolutions of the engine, are the independent variables,

which will be exposed to controllable variations.

Proceed with the development of procedures, for which an accelerometer is provided

in the engine, as provided in the applicable regulations.

The data acquisition is performed in different states of operation of the engine, ie in
optimum conditions and inducing a failure in the No. 1 cylinder injector at idle and

high speed.

In order to work with the signal generated by the accelerometer, depending on the
vibration, the Matlab® software is used and the Fourier transform is applied to obtain
the graph and frequency data in time intervals, from the database, Statistical methods,
such as the analysis of variance in Minitab®, are used to determine the difference in
signal behavior.

It was possible to establish that for the detection of failures the greater evidences are

obtained to 2500 RPM. The characteristics analyzed at idle tend to be unstable.

As final part, conclusions, recommendations and future work are established based on

the study carried out.

VI



INDICE GENERAL

DECLARATORIA DE RESPONSABILIDAD .....ccccoviiiiiiiieieiee e I
CERTIFICACION ..ot enee sttt s et v
AGRADECIMIENTOS ..ottt \%
DEDICATORIA ..ottt e e e e et e e e s e e e beeeaneeeas VI
RESUMEN. ... et e et e e e e e areeeanneas VI
A B ST RA CT .. e e nes VI
INDICE GENERAL ..ottt sttt ssenns IX
1. INTRODUGCCION ...cooitiitiieiieit ittt sttt e e ne e 1
2. PROBLEMA ...ttt ettt sttt 1
3. ANTECEDENTES.......cctiiieicecteist ettt n s 2
4. IMPORTANCIAS Y ALCANCES......ccoot ittt 3
5. 0BIETIVOS . ...ttt e e e e e e e e e neeeanes 4
5.1. ODJetiVO GENEIAL ......c.ociiiiiiiee e 4
5.2. ODbjetivos ESPECITICOS ....cviuiiiiieiiiieiieee e 4
6. ESTADO DEL ARTE ...ttt ettt e s e e snte e nna e e nneeeanee e 4
7. MARCO METODOLOGICO ..ottt e nae e 6
7.1. Desarrollo del plan experimental para la adquisicion de sefiales. ..................... 6
7.2. Descripcion de lafalla............ooeoieiiiiiiiic e 7
7.3. Condiciones del medio para ejecucion del muestreo ..........cccccvvevveveieevieenenne, 7
B 1)Y= (] = PRSP 7
7.2. Adquisicion de sefiales y datos aplicando la metodologia experimental ....... 10
7.2.1. Instrumentacion y adquisicion de datos...........ccoevveiiereieneneise e 11
7.2.1.1. EQUIPO d& EXCItACION .....vevinieieiieie ettt 11
7.2.1.2. Transductores de VIDIaCiON ..........cccviveivereeiiiseeseeie e e esee e e esee e 11
RANQO A€ MEUICION .....c.veiiice e st re e 12
RANQO € frECUBNCIA ... .ciuiiiiie ittt aeesree s 12

o =ToT ST o o PSSP 12
SENSIDIIAA ... 13
CondiCiones ambDIENTAIES..........ccevieeiiiereee e 13



7.2.2. AcelerOmetro pPieZOIECIIICO......c.oiverie e 13

7.1.2.3. Sistema de acondicionamiento de sefial y adquisicion de datos ............... 14
7.2.2 Normativa en vibraciones en motores de combustion............cc.ccocveveeenennnn, 15
7.2.2.1 Pardmetros para la medida de vibracion en maquinas reciprocantes......... 15
7.2.3 Andlisis de una sefial de vibracidon en su dominio.........cccceveverviiiiieeeeriennen, 17
7.2.3.1. Transformada de FOUIIEN ........c.ooiieiiiiieiieieeie e 18
7.2.3.2. ESPECITOQIaAMA .. .ceiiviiiiiiie ittt ettt e e nnree e 19
7.2.2. ReCOIECCION dE dALOS ......cveiveiviiieiiieiieiee e 19
7.2.2.1 Unidad EXPerimental...........ccccoeieeiiiieiee e 20
7.4. Presentacion de los resultados obtenidos ...........ccocvvviieieienenenenescseeee, 29
7.4.1. Analisis de muestra en ralenti...........cccoeveieiiiisieieee e 29
St Y 1= |- SRRSO 29
7.4.1.3. DeSVIaCion StANUAr..........cocvieireieieese e 34
O V[T [ T g - SR USUSPRSRR 36
S T |V 3] 11 Lo OSSPSR 38
7416, MINIMO .ottt bbb 41
T.4.1.8. POLENCIA ...ttt bbbt 43
74,100, KUITOSIS .eoviiieiieiieieie sttt sttt bbb r e s 47
TALL RMS ..ottt bbbt ne et 49
7.2.1.12. FACIOr 08 CrESTA...ccviivieiiieie e sieeie ettt ste et eesnaennes 51
7.4.2. Analisis de muestra en ralenti...........cccoeeeieieincieeceee s 54
B |V, LT | - USSR 56
7.4.2.3. DesSVIaCion EStANGAr ..........ccccvciviveieieece e 58
T 424, MEBAIANA ......ceiuieiieiieieie ettt sttt reereene e 60
T.4.2.5. MAXIIMO ..ottt bbb re e 61
T.4.2.7 POEINCIA. ...viveitieieeiieieie sttt ettt re s 65
74,28, ENEIGIA.....ccuiiieitiicie ettt ettt te e e ba e s aeeaearaeeres 67
T.4.2.9 KUIOSIS ..veeveeeeeciiesie ettt e et e e seesneesre et e areenneeneeaneenrens 69
7.4.2.10 ASIMELITA ...veiercieeieicie et reere e 70
TA21L RIMSS Lo e et e et e e e e e e e arae e 72
7.4.2.11 FACIOr 08 CreSTa....cciviiieiiieie ettt ste ettt e e aeenaennes 73
8. CONCLUSIONES ......ootiiiitiieiet ettt sttt 79
9. RECOMENDACIONES........cooiiiieiee et 80
10. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..ottt 81
L1 AN E X O S . .. e e 83



Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura
Figura

INDICE DE FIGURA

1. Metodologia de iNVeStigacion. ...........cccueireieienenerese e, 6
2. Circuito eléctrico de 1a ECU. .......cccovvieiiiiieie e 8
3.Severidad del fallo. .......ccoiieiiiee e 9
4. EQUIPO de EXCITACION. ..ot 11
5. Transductores de VIBraCion............cccooeveveieneiisieeieese e 12
6. Estructura del acelerdmetro piezo eléctrico........cocoviiviiiiiiiiiiiciee, 13
7. Equipo para adquisicion de Sefiales. .........cccooiereiiiniiei e, 15
8. Puntos y direcciones de medida paraun MEC ............cccconiiiniiicicnenn 17
9. Sefiales en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia.......... 18
10. Motor Hyundai SoNata 2.0..........cceoveiieiicie e 20
12. Sefial temporal del SENSOF. ......ccvciviiieieeee e 22
13. Sefial temporal de la pinza induCtiva............ccceeveveiiieii e, 23
14. Picos sefial pinza iINAUCLIVA...........ccccueiieii i 23
15. Sefial pinza inductiva y acelerdmetro...........cccccveveiieiv e, 24
16. Sefial temporal de aceleracion ...........cccocveveiieriiie e 24
17. Sefial en dominio de frECUBNCIA........ccvevereiieiiiieiee e 25
18. Sefiales en el dominio del tIeMPO ........ccvveiiiieciie e 27
19. Fases de trabajo durante la MUESLra............cccceeieevieiie v 28
20. Sefiales obtenidas durante el proceso de combustion...........c.ccccccveeenen. 28
21. Aplicacion de la transformada de FOUrIer ..........cooovevviiii e, 29
22. Grafica de residuos para MEdIa.........coererererinieiieiee s 30
23. Grafica de intervalos de Media VS MUESEIa ........cccccveeerverenienieneeie e 31
24. 1C simultdneos de 95% de TUKEY .......ccceveiiereerenieeeeee e 31
25. Grafica de reSidu0S VAraNZa.........ccccvieereereeieseeseseeseese e sieesee e e 32
26. IC simultaneos de 95% de TUKEY .......cccerveiriereereieieeee e 33
27. Grafica de intervalos de Varianza vS MUESIa...........cccoevevveieneerinsinnnnn. 33
28. Grafica de residuos para desVIaCion ...........c.ccoveeeieienieniene e 34
29. Grafica de intervalos de Varianza vS MUESHIa...........cccveverveienvernsinnnnn. 35
30. I1C simultdneos de 95% de TUKEY .......cccereerireieiie e, 36
31. Grafica de residuos para Mediana ............ccooveeeiiereiene e 37
32. Grafica de intervalos de Mediana vS MUESEIa ........ccccovvveereiinenieieene, 37
33. IC simultaneos de 95% de TUKEY ........coeveeiiiiie e 38
34. Grafica de residuos para Maximo...........ccceeveevieiieiieie e 39
35. Grafica de intervalos de Maximo VS MUESEIa.........ccccoevveieninesieieines 40
36. IC simultaneos de 95% de TUKEY ........cceveeviiiiiiece e 40
37. Grafica de residuos para Minimo .........ccccovieiiieiie i 41
38. Grafica de intervalos de Minimo VS MUESEIa .......cccooevevieneiineiieieenns 42
39. IC simultdneos de 95% de TUKEY ........coeviecieiie i 42
40. Grafica de residuos para POtENCIa..........cccveveeiiiieiieiiic e 43
41. Grafica de intervalos de Potencia VS MUESEIa..........cccoereerenieieeieeieen 44

Xl



Figura 42. IC simultdneos de 95% de TUKEY ......cccoeereiiiiiinieiee e 44

Figura 43. Grafica de residuos para ENergia..........ccccovovrereiineneisenessese e 45
Figura 44. Grafica de intervalos de Energia vs MUESEIa.........cccccevevervinivseeienienns 46
Figura 45. IC simultaneos de 95% de TUKEY ........ccceviiieiiiiieicee e 46
Figura 46. Grafica de residuos para KUIMOSIS...........cooeriiininieiiee s 47
Figura 47. Grafica de intervalos de Kurtosis VS MUESEIa..........cccccoeveriieniiiniennenn, 48
Figura 48.1C simultdneos de 95% de TUKEY ......coerverierieiieeeieiese e 48
Figura 49. Grafica de residuos para PMS ... 49
Figura 50. Grafica de intervalos de RMSS VS MUESHIa..........cccceeveeiierierieeie e, 50
Figura 51. IC simultaneos de 95% de TUKEY .........ccceeveieeiecieieesece e 50
Figura 52. Grafica de residuos para FaCror CESIa..........ccvuerrreruerieereeiieseesieeeeseeneeans 51
Figura 53. Grafica de intervalos de Varianza Vs MUESEA...........c.cccovevvereeiieneese e, 52
Figura 54. Grafica de residuos para aSimetria...........ccccevvvereeieeseeseeiiesieeseeeeseenee s 53
Figura 55. Grafica de intervalos de Asimetria vS MUEStra.........cccccoevvevvevrciieseennnn, 53
Figura 56. Grafica de residuos Para VarianZa ..............ccceeveieerresieeseesiessieseeseeseeseesneens 54
Figura 57. Gréfico de intervalo para Varianza vs MUESEIa ..........cccccevevveveciieieennan, 55
Figura 58. IC simultaneos de 95% de TUKEY .........ccceeveiieiicieceece e 55
Figura 59. Grafica de residuos para Media..........cccccecvveveeiiiciieiiese e 56
Figura 60. Grafica de intervalos de Media VS MUESEA..........ccccoerereniiinisinieen 57
Figura 61. IC simultaneos de 95% de TUKEY ........coceriiriieiiiieee e 57
Figura 62. Grafica de residuos para desviacion estandar............cccccoevereverienernnnne, 58
Figura 63. Grafica de intervalos de Desviacion VS MUESEa .........ccccocereererierinnnnne. 59
Figura 64. IC simultaneos de 95% de TUKEY ........cccerriririiieneee e 59
Figura 65. Grafica de residuos para Mediana ...........ccccccoerervniiniieiniseeseneeeenes 60
Figura 66. Grafica de intervalos de Mediana VS MUESEa ..........ccccceveriiiniinniennenn, 61
Figura 67. Grafica de residuos para MaximO..........cccovoirernineneneese e 62
Figura 68. Grafica de intervalos de Maximo VS MUESLIa............coovvreriniseneniniene, 62
Figura 69. IC simultdneos de 95% de TUKEY ........coceveiieiriine e 63
Figura 70. Grafica de residuos para Minimo ...........ccocooriniiinienenseseeese e, 64
Figura 71 Grafica de intervalos de Varianza vs MUESEIa...........ccccceevveveevecieieenean, 64
Figura 72. IC simultaneos de 95% de TUKEY .........ccecveiveiiieiccee e 65
Figura 73. Grafica de residuos para POtENCIa..........cccoeveeiiicieiieie e 66
Figura 74. Grafica de intervalos de Varianza vs MUEStra..........cccccoevveveevieeiesreenean, 66
Figura 75. IC simultaneos de 95% de TUKEY .........ccceevveieeiecie e 67
Figura 76. Grafica de residuos para ENergia..........ccccovcevvevecieiieie e 68
Figura 77. IC simultaneos de 95% de TUKEY .........cccecveieeiii e 68
Figura 78. Grafica de residuos para KUMOSIS.........cccecveiieiieceeieeie e, 69
Figura 79. IC simultaneos de 95% de TUKEY .........ccceeveiieiiicieceece e 70
Figura 80. Grafica de residuos para ASIMELria.........ccoeveeveeiieieeiieie e 71
Figura 81. IC simultdneos de 95% de TUKEY .......cccceviriiiiiiieieees e 71
Figura 82. Grafica de residuos para RIMISS............cccoiiiiiiinine e 72
Figura 83. IC simultaneos de 95% de TUKEY .......cccceiiiiiiiiiiiiee e 73
Figura 84. Grafica de residuos para Factor de Cresta...........ccooevererenineneneseeeenns 74
Figura 85. Grafica de intervalos de Factor de Cresta vs MUestra............c.cccovevennnne. 74

Xl



INDICE DE TABLAS

Tabla 1.Variables no controlables para la toma de muestras.........ccccooevvererieeseennnn, 7
Tabla 2.Especiaciones del acelerdmetro. .......cccocoevivieiiiciieiiciece e, 14
Tabla 3.Nomenclatura de MediCIONES ...........ccoueiiiieiierie e 16
Tabla 4. Direccion y puntos de Media. .........ccoereiririeiinieneseese e 17
Tabla 5. Caracteristicas del MOOr...........ccvveieieieiece e, 20
Tabla 6. Fases de funcionamiento del MOLOr .........ccooveviiiiieicse e 22
Tabla 7. Resumen de caracteristicas ralenti...........cccoovvereieeieieerese e 75
Tabla 8. Resumen de caracteristicas ralenti............ccocoovvivviinieienescsc e, 76
Tabla 9 Resumen de las caracteristicas temporales ..........c.ccoeeveveiievecvieseese e, 77
Tabla 10. Resumen de las caracteristicas temporales ...........ccccceeveveeviivieieeie s, 77
Tabla 11. Resumen de las caracteristicas temporales ...........ccccceevevieveevieieeie s, 77
Tabla 12. Resumen de las caracteristicas temporales ...........ccccceevevvevecvieieeie s, 78

X1



1. INTRODUCCION

Todas las méquinas presentan sefialesque denominan la respuesta del mismo ante
estimulos externos y en otros son el resultado de una falla en algin componente del
sistema, cualquier otro tipo de sefial se denomina perturbaciones y se dividen en
aquellas que pueden medirse en forma directa y otras que solamente pueden ser
observadas a través de su influencia en la sefial de salida, y en ella se encuentra la
informacidn acerca del comportamiento de cada uno de sus componentes. En los
motores de combustion interna la mayoria de las vibraciones generadas por el motor
son consecuencias del propio disefio del motor, las fuerzas que generan dicha vibracion

son producto del movimiento del sistema dindmico biela piston ciguefial.

Debido al avance que se ha tenido en la actualidad sobre el mantenimiento de motores
mediante el andlisis de vibraciones, se introduce el andlisis a través de anélisis de
vibraciones mediante el analisis en tiempos cortos que propone una técnica para
determinar las condiciones mecanicas del motor asi como la deteccion y diagndstico
de fallas, con el fin de detectar posibles anomalias en elementos propensos a desgastes
en una etapa incipiente sin la necesidad de detener el funcionamiento del elemento en

estudio.

Para llevar a cabo wun andlisis de vibraciones mecanicas en forma adecuada, la
adquisicion de las sefiales vibratorias se analiza mediante técnicas matematicas como

la transformada répida de Fourier FFT y el analisis de varianza (ANOVA).

2. PROBLEMA

Debido al comportamiento fuertemente no estacionario de las sefiales y la variabilidad
de las condiciones de operacion del motor, el andlisis en tiempo continuo se ve
limitado, puesto que no es posible hacer un estudio localizado en el tiempo tomando
como base de caracterizacion el espectro. A partir de este hecho, se han empleado las
representaciones tiempo frecuencia (TF) para el diagnostico de fallas mecanicas,
asumiendo como caracteristica la concentracion de energia y aunque ofrece buena

diferenciacion de las sefiales debido a esto se ha visto la necesidad de poder analizar



sefiales que no se comportan de forma estacionaria, o que presentan cambios bruscos
en intervalos muy pequefios, donde el método de Fourier pierde su alcance ya que
resulta imposible determinar cuando ocurre un determinado evento o cuando esta
presente una determinada frecuencia; el analisis de fallas permite el uso de intervalos
grandes de tiempo en aquellos segmentos en los que se requiere mayor precision en
baja frecuencia y regiones més pequefias donde se requiere informacion en alta
frecuencia, por lo que constituye un método ideal para el analisis y manejo de sefiales

de vibracion.

3. ANTECEDENTES

Debido a que los elementos de un motor de combustion interna cumplen determinada
funcion, la mayoria de estos estdn expuestos a fuerzas internas o externas, lo que
ocasiona su desgaste, provocando mayor vibracion, de igual manera si los elementos
presentan alguna falla, la sefial de vibracion al compararla con la sefial del motor en

correcto funcionamiento variara.

Anteriormente para verificar el estado de un motor, o detectar una posible falla, lo
generalmente se realizaba es detener el motor y desarmar, lo que implica mayor tiempo

de para del motor, y mayor costo de mantenimiento.

En algunos casos, los elementos defectuosos no generan efectos en el motor que
puedan ser percibidos facilmente, por lo que la méaquina continta trabajando
normalmente, ocasionando que su eficiencia disminuya y genere mayor emision de

gases contaminantes.

El andlisis de vibraciones en Motores de Combustidn Interna distingue la combustion
normal de otras fuentes de excitacion, el cual permite diagnosticar, en modos
tempranos, un posible dafio en los sistemas. Por tanto, la identificacion temprana de
este tipo de fallas, mejora el rendimiento del sistema y evita que se presenten futuros

inconvenientes.



4. IMPORTANCIAS Y ALCANCES

El desgaste de los componentes del motor afecta al rendimiento global del mismo, por
lo que es indispensable proporcionar metodologias de mantenimiento para disminuir

los efectos que una falla puede generar en el motor.

El presente proyecto generard una metodologia que permita superar los inconvenientes
suscitados en la aplicacion en la trasformada de Fourier. EI manteniendo predictivo
de los motores de combustion interna pueden ser optimizados con una gran cantidad
de técnicas obteniendo muy buenos y eficientes resultados; sin embargo son pocos los
casos en los que se han utilizado estas técnicas debido al fuerte comportamiento no
estacionario del motor alternativo, en el cual no se puede usar la transformada rapida
de Fourier en tiempo continuo debido a la falta de potencia para anélisis de eventos
transitorios que esta presenta, por lo cual se ha visto la necesidad e importancia de
implementar este método para determinar el estado de funcionamiento de un motor
alternativo en base a la adquisicion y andlisis de ciertos datos de funcionamiento, para
lo cual se ha considerado desarrollar un método técnico que nos ayude en la deteccion
y caracterizacion de las sefiales que emiten dichas fallas, con herramientas para el
analisis matematico y estadistico como Matlab® y Minitab® sin la necesidad de

aplicar métodos intrusivos.

Estudios tales como el ‘‘Deteccidn de fallas a través del andlisis de vibraciones de un
motor de combustion interna alternativo, mediante andlisis de frecuencias y la
transformada de wavelet, etc., llevados a cabo por el Grupo de Investigacion de
Ingenieria del Trasporte han desarrollado de métodos de andlisis de sefiales temporales
generadas por fallas mecéanicas presentadas en el funcionamiento de los motores
alternativos, a partir de estas investigaciones se aplica la deteccion de dafios debido a
que las sefiales que no se comportan de forma estacionaria, 0 que presentan cambios
bruscos en intervalos muy pequefios, donde el método de Fourier pierde su alcance ya

que resulta imposible determinar cuando ocurre un determinado.

El presente proyecto va dirigido al Grupo de Investigacion de Ingenieria del transporte
en el area de Ingenieria de Mantenimiento Automotriz; con lo cual se pretende

establecer una metodologia de trabajo para el analisis de sefiales tanto de vibracién



como de ruido a ser usado en futuras investigaciones relacionadas con el

Mantenimiento Basado en Condicion (MBC).

5. OBJETIVOS
5.1. Objetivo General

Detectar fallas de un motor de combustion interna sonata EF 2.0 a gasolina a través

de analisis de vibraciones mediante el andlisis en tiempos cortos
5.2. Objetivos Especificos

e Desarrollar el plan experimental para la adquisicion de sefiales.

e Adquirir las sefiales y datos aplicando la metodologia experimental

e Analizar las sefiales obtenidas mediante la aplicacion del método de tiempos
cortos.

e Presentar los resultados obtenidos.

6. ESTADO DEL ARTE

Existen varios tipos de mantenimiento para maquinaria, que tienen como objetivo
disminuir el impacto que generen los elementos en estado defectuoso, entre los cuales
destaca el correctivo, preventivo y predictivo (Mufioz Abella, 2003), siendo en la
actualidad el mantenimiento predictivo el de mayor confiabilidad y el que disminuye

el tiempo de detencion de la maquina.

El interés principal para el mantenimiento debera ser la identificacion de las
amplitudes predominantes de las vibraciones detectadas en el elemento 0 maquina, la
determinacion de las causas de la vibracion y la correccion del problema que ellas
representan. Las consecuencias de las vibraciones mecanicas son el aumento de los
esfuerzos y las tensiones, pérdidas de energia, desgaste de materiales, y las mas

temidas: dafios por fatiga de los materiales (Labaien & Carrasco, 2009).



Una alternativa mostrada en (Cheng & Xiliang, 2010)presenta que la transformada de
Fourier de corto plazo (STFT) se utiliza para identificar sefiales de diferentes fuentes
de vibracion de la combustion interna centrado en el uso de la STFT para distinguir la
combustion normal de otras fuentes de excitacion, esto muestra que la vibracion del
motor es un movimiento noestacionario tipico y que el método de frecuencia-tiempo
es significativo para revelar la localizacion temporal de las componentes espectrales

de la sefial y para predecir los fendmenos fisicos del motor.

Por otra parte en (Juca Vivar, 2015) se presenta la identificacion de espectros de ruido
en un motor de combustion interna durante tiempos cortos, mediante un analisis de
espectros en los cuales se determina los elementos involucrados en el ruido del motor
y como varia la amplitud de cada armoénico al provocar algin cambio en el estado del

motor o en las condiciones de funcionamiento.

El trabajo presentado en (Calle & Vicufia, 2015) muestra la identificacion y analisis
de eventos transitorios en motores de combustion interna mediante la posicion de
cigliefial y arbol de levas, utilizando procesamiento de sefiales, para lo cual se adquiere
10 muestras de cada sefial en condiciones normales del motor para realizar un
ventaneo, analisis estadistico, disefio experimental variando el ancho de la ventana,
andlisis Anova para comparar las medidas de tratamiento de una experiencia y para

evaluar la hipotesis.

Por otra parte la experimentacion de esta técnica mostrada en (Auquilla & Beltran,
2016) presenta la deteccién de fallas a través del analisis de vibraciones de un motor
de combustion interna alternativo, mediante analisis de frecuencias y la transformada
de wavelet, en donde se realiza un estudio de la forma de la sefial temporal y de la
energia de dicha sefial, para extraer asi algunos de los valores caracteristicos que
permitan diferenciar e identificar a qué condiciones de funcionamiento preestablecidas
pertenece una sefial de vibracién en especifico teniendo como objetivo caracterizar las
sefiales de vibraciones del motor de manera que sea posible identificar una falla

insipiente de forma no intrusiva y optimizar asi el mantenimiento del mismo.

Una variacion a este esquema presenta (Ahmed & Gadsden, 2015) en donde se

presenta una técnica de deteccion y clasificacion de fallas del motor utilizando datos
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de vibracion en el dominio del angulo del ciguefial.Estos datos se utilizan
conjuntamente con redes neuronales artificiales (AANS), que se aplican para detectar

fallas en un motor de gasolina de cuatro tiempos construido para la experimentacion.

7. MARCO METODOLOGICO

El marco metodoldgico esta estructurado por una serie de pasos logicamente

estructurados, con el fin de alcanzar los resultados de manera eficiente.

Como se puede apreciar en la figura 1 se adquiere las sefiales del motor en condicion
OK y condicion FALLO, seguido del procesamiento de la misma, de las cuales se
puede extraer las caracteristicas, mediante ANOVA se realiza la comparacion de estas

realizando un analisis de resultados.

MOTOR
CONDICION OK

ADQUISION

- SENALES VIBRACION

PROCESAMIENTO
DE SENALES

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

MOTOR
CONDICION FALLO

ADQUISION
SENALES VIBRACION

PROCESAMIENTO
DE SENALES

EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS

ANOVA

ANALISIS DE
RESULTADOS

Figura 1. Metodologia de investigacion.
Fuente: Los Autores

7.1. Desarrollo del plan experimental para la adquisicion de sefiales.

Para obtener las sefiales vibratorias que se dan en el motor, en los diferentes estados
establecidos para su estudio, se desarrolla un plan experimental el cual brinda una

metodologia adecuada de obtencién de las sefiales.

La medicion de la vibracidn consiste en el estudio de las oscilaciones mecanicas de un
sistema dindmico, cuando se trata de equipos por lo general tienen un periodo de
vibracion bien definido llamado periodo natural de vibracion, pero también existen

fuerzas que inducen en el equipo una vibracion forzada.
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Para la obtencion de las sefiales se generardn fallos caracteristicos que influyen

directamente en el proceso de combustion.

Para desarrollar el plan experimental se consideran, la cantidad de combustible
inyectada en el primer cilindro, el cual fue manipulado segun lo necesario al momento
de la toma de datos, ser realiza dos repeticiones para cada evento, clasificando a las

muestras en estado ok y estado falla.
7.2. Descripcion de la falla

Para la adquisicion de las sefales se obstruye el 50% de inyector variando la cantidad

de combustible inyectado en el cilindro 1, obstruyendo el50%.
7.3. Condiciones del medio para ejecucion del muestreo

Debido a las condiciones de trabajo, el motor funciona de diferente manera, durante el
muestreo pueden existir factores que no pueden ser controlados en el experimento pero
de una manera u otra puedan influenciar en los resultados del experimento, en la tabla

1, se presentan las consideraciones que se han tomado.

Tabla 1.Variables no controlables para la toma de muestras. Fuente: EI autor

Factores Valor Unidades
Temperatura del refrigerante 87a93 °C
Temperatura del aire 19a25 °C
Humedad relativa 60 a 90 %
Presion Atmosférica 103 a 104 hPa

7.4. Inyectores

Son dispositivos controlados eléctricamente por la ECU, al recibir una sefial eléctrica,
este se abre y deja pasar la gasolina al interior del conducto.

La linea de entrada al inyector tiene una presion fija mantenida desde el depdsito, por
una bomba eléctrica. El tiempo de duracion de la sefial eléctrica y con ello la cantidad

de gasolina inyectada, asi como el momento en que se produce la inyeccidn, varia de
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acuerdo a la informacion emitida por un grupo de sensores que miden los factores que

influyen en la formacion de la mezcla.

El momento exacto de comenzar la apertura del inyector viene de un sensor de posicion
montado en el &rbol de levas o el distribuidor, que le indica a la ECU cuando estan
abiertas las valvulas de admision y por lo tanto se esté aspirando el aire que arrastrara

al interior del cilindro la gasolina inyectada en el conducto de admision.

Al cerrarse el switch de encendido, la corriente fluye hacia los respectivos relés los
que a su vez cierran los circuitos que dejan pasar la corriente hacia la computadora
(ECU), al inyector de arranque en frio, y a la valvula de aire auxiliar como se observa

en la figura 2.

Switch de
encendido
ECU a3 8
Régimen de :
giro Bateria

Figura 2. Circuito eléctrico de la ECU.
Fuente: El autor

Cada inyector introduce una determinada cantidad de combustible en la camara de
combustion, cuando la severidad de fallo es 0% se interpreta como inyector en buen
estado en donde el tiempo de inyeccidon aumenta y el volumen de inyeccién es el 100%
como se observa en la figura 3, para el 50% de severidad el tiempo de inyeccion
aumenta pero el volumen disminuye, por ultimo para una severidad de 100% la tasa

de crecimiento del volumen respecto al tiempo de inyeccion es nulo.


http://www.fullmecanica.com/i/inyeccion-electronica-gasolina-la-unidad-de-control-ecu

100

volumen iny (%
y (%) g

10

0 5
tiempo de inyecccion (ms)

50 0
100

severidad del fallo (%)

Figura 3.Severidad del fallo.
Fuente: El autor

Cuando un motor esta funcionando normalmente, el valor de A=1, cuando el inyector
se encuentra defectuoso va a generar mayor cantidad de oxigeno en los gases de
escape, el sensor de oxigeno va a medir este incremento, la que la ECU interpretara
que todos los cilindros estuviesen generando mayor oxigeno, esta enviara mas cantidad
de combustible a los cuatro cilindros de esta manera el cilindro en donde el inyector
se encuentra con falla trabajara bien , mientras que los demas cilindros trabajaran con
mezcla rica, expulsando asi al ambiente mayor cantidad de gases contaminantes,
Monoxido de carbono (CO), 6xidos nitroso (NOXx) e hidrocarburos no combustionados
(HC).

Los fallos en los inyectores de combustible no solo causan fallos como la reduccion
de eficiencia, y trabajo a més del nivel de emisiones contaminantes, ademas los fallos

en los inyectores aumentan el ruido y las vibraciones.

Andlisis de varianza

El andlisis de varianza (ANOVA) de un factor, permite comparar varios grupos en una
variable cuantitativa, en donde se toman diferentes grupos de muestras para podra

determinar la homogeneidad de las muestras y se aceptar la normalidad de las mismas.



Ventajas del uso de ANOVA:

e Encuentra una diferencia significativa entre dos 0 méas grupos.

e Halla el grupo o los grupos que sean significativamente diferentes del resto y
que se puedan considerar estadisticamente como “los mejores”.

e Estima las diferencias entre grupos especificos, lo que permite hacer tales

comparaciones.

Cuando una sefial es muestreada aparece una onda sinodal original que es construida
por la union de puntos las cuales describen o caracterizan a las sefiales como la
varianza, kurtosis, mediana, etc. Al ser tomada las sefiales se pueden presentar errores
por factor humano, equipo instrumentacion (disposicion de los transductores) o

también debido al ruido, lo que ocasiona que entre cada sefial existan cierta diferencias.

Para la validacién de todos los resultados entre si, con el fin de determinar el valor de
P, este valor esperado en esta seccion debera ser menor al nivel de significancia (0,05),
ya que no se trata de las mismas muestras. Precisamente el valor de P sirve para

determinar que las muestras tienen una ubicacion diferente entre si.

Con el valor p se puede determinar si existe evidencia objetiva, si el comportamiento

vibratorio tiene diferencia analizando con tiempos cortos.

Para valores p<0,05 se aprueba la hipétesis alternativa (Ha), es decir existe diferencia
significativa entre las dias de las muestras, para valores p>0,05 se aprueba la hipotesis

nula (Ho), lo que indica que no existe diferencia entre las medias.

Si se realiza una comparacién entre dos sefiales OK y entre dos sefiales FALLA
podemos encontrar diferencias. La diferencia que existe entre las sefiales OK vy
FALLA debe ser altamente significativa al compararla con la diferencia entre la sefial
OK1 y OK2, con esto se puede describir la hipétesis alternativa, si la diferencia entre
las sefiales OK1 y OK2 son mas significativas que las diferencias entre las sefiales ok

y falla se estaria aplicando una hipoétesis nula (Ho).

Para comprobar la hipétesis planteada, se ha tomado 4 grupos de muestras: Ralenti en

buen estado, ralenti con falla, 2500 en buen estado, 2500 con falla.

7.2. Adquisicion de sefiales y datos aplicando la metodologia experimental
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Con el objetivo de garantizar la repetitividad y reproducibilidad del evento a

monitorear se propone la implementacion del protocolo de medicion.

7.2.1. Instrumentacién y adquisicion de datos

Se hace importante analizar y cuantificar la cantidad de vibracion que tienen las
maquinas a través de métodos adecuados que nos permitan controlar y manipular la
vibracion, existen varios métodos y tipos de instrumentos para medir las vibraciones
y tener los resultados requeridos las cuales son realizadas con la finalidad de producir
los datos necesarios, los mismos que pueden ser utilizados para minimizar o eliminar
la vibracion (44987329 Instrumentos Para Medir Las Vibraciones", 2010).

Para la medicion y procesamiento de las sefiales de vibraciones se emplearan los

siguientes instrumentos:

7.2.1.1. Equipo de excitacién

Es la estructura de tipo mecanico, generadora de vibraciones, la cual estd equipada
para poder generar diferentes fallas y asi analizar su comportamiento respecto a su
frecuencia de trabajo, la frecuencia de excitacion sera generado por el movimiento

alternativo de biela y cigtiefial, el mismo que dependera del régimen de giro del motor.

Figura 4. Equipo de excitacion.
Fuente: El autor.

7.2.1.2. Transductores de vibracién
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Estos son elementos capaces de procesar informacion y transformar la energia
mecénica en energia eléctrica, produciendo de esta manera una sefial eléctrica en
funcidn de la vibracién. El andlisis de vibraciones requiere el uso de transductores para
medir tanto el movimiento como las fuerzas. Son empleados también para medir la
velocidad lineal, desplazamiento, proximidad y también aceleracion de sistemas
sometidos a vibracion, incorporando caracteristicas tales como totalizacion,

visualizacion local y registro de datos.

Figura 5.Transductores de vibracion.
Fuente:(Angamarca & Soto, 2015)

Los transductores de vibracion pueden tener de uno a tres ejes de medicion, siendo
estos ejes ortogonales. Al momento de seleccionar transductores de vibracion es

necesario considerar ciertas caracteristicas:
Rango de medicion

€ .99

El rango de medicién puede ser en unidades *’g’’ para la aceleracion, en pulgadas/sec
para velocidad lineal (y otras distancias en el tiempo), y pulgadas u otras distancias

para desplazamiento y proximidad.
Rango de frecuencia
La frecuencia es medida en Hz (Hertz).
Precision
Esta representada como un porcentaje del error permisible sobre el rango completo de

medicion del dispositivo.
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Sensibilidad

Esta relacionada con el nivel minimo de vibracion que es capaz de captar, se representa

como un porcentaje del fondo escala de la interferencia permisible.
Condiciones ambientales

Se refiere al efecto que una fuerza ortogonal puede ejercer sobre la fuerza que se esta
midiendo, ésta sensibilidad también se representa como un porcentaje del fondo escala

de la interferencia permisible.

7.2.2. Acelerometro piezoeléctrico

El elemento de cristal esta conectado a un perno en la base del sensor y por el otro lado
se encuentra adjunto la masa sismica como se indica en la figura 6. Cuando el
acelerometro se encuentra sometido a vibracién, se genera una fuerza, la cual actia
sobre el cristal, esta fuerza es igual al producto de la aceleracién por la masa sismica.
Por el efecto piezoeléctrico, se genera una salida de carga proporcional a la fuerza
aplicada. La masa sismica es constante, la sefial de salida de carga es proporcional a la
aceleracion de la masa, tanto la base del sensor como la masa sismica tienen la misma

magnitud de aceleracidn, alli el sensor mide la aceleracion.

Canector

Modulo ICP

Masa

Crstal

_ Pemo

‘ > - Base

Figura 6.Estructura del acelerometro piezo eléctrico.
Fuente:(Sinais, 2013)

Para el presente estudio se ha empleado un acelerometro piezoeléctrico, el cual es un
transductor estandar utilizado en medicién de vibraciones y ademas presenta las

siguientes ventajas al compararlo con otros tipos de transductores:
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« La mayoria de los sensores tiene un amplio rango de frecuencia.

e Son muy compactos, sin partes moviles, ligeros y de tamafio reducido,
necesitando pequefias bases magnéticas.

« Se montan facilmente con adhesivos o atornillados. También se puede disponer

de bases magnéticas para montajes temporales o aplicaciones especiales.

Tabla 2.Especiaciones del acelerdmetro. Fuente: (Criollo & Matute, 2014)

ESPECIFICACIONES TECNICAS

Descripcion Caracteristicas
Ejes 1
Marca ACS
Modelo 3411LN
Sensibilidad [mV/g] 100
Grado de Proteccion IP 67
Rango [Hz] 0,5 - 15000
Temperatura de Almacenaje [°C] -50-121
Fuente de alimentacion [V] 18- 30

Ensamble fabricado de acero inoxidable
Disefio a prueba de agua

7.1.2.3. Sistema de acondicionamiento de sefial y adquisicién de datos

Para realizar la medicion de las sefiales se utiliz6 el equipo ADASH® en donde las

sefiales adquiridas fueron guardadas en formato .wav.

Para la adquisicion de los datos de muestreo se comienza por establecer los diferentes
valores de frecuencia de muestreo, asi mismo se calibra la sensibilidad del

acelerémetro.
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Figura 7.Equipo para adquisicion de sefiales.
Fuente: Autor

7.2.2Normativa en vibraciones en motores de combustién

Diferentes procedimientos de medida y evaluacion de datos deben ser comparados en
base a lo que establece la norma que contiene dicha informacion, en la actualidad
existen diversas organizaciones en el ambito de desarrollo y de aplicaciones, que
establecen los parametros para la estandarizacion de maquinas reciprocantes, entre
estas las mas importantes son: APIl, AGMA, etc. que corresponden a grupos
industriales, mientras que ANSI, 1SO, BS (British & International Standard) y VDI,

etc.
7.2.2.1Paréametros para la medida de vibracién en maquinas reciprocantes

Las normativas en su propuesta presentan evaluar el estado de vibracidn de los motores
de pistones alternativos, para lo cual establece los procedimientos para la medicion y
clasificacion de las vibraciones mecanicas. La norma ISO 10816 presenta los valores
guia dados para la vibracion de la estructura principal de la maquina, que se definen
principalmente para clasificar la vibracion de la maquina y para evitar problemas con

equipo auxiliar montado sobre esta estructura.

Cabe destacar que las normas indican las pautas generales de aplicacion a maquinas
de pistones reciprocantes montadas en apoyos rigidos o elasticos, con potencia de

salida o de entrada superior a 100 kW y hasta una velocidad de 3000 rpm.
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La medicion de la severidad engloba las mediciones de valores promedios, los cuales
se basan en los pardametros cinematicos de desplazamiento, velocidad y aceleracion en

un rango de frecuencia de 2 a 100 Hz para poder caracterizar la vibracion.

Unas de las caracteristicas de las normas contemplan que para valores promedios de
RMS de los pardmetros cinematicos de desplazamiento, velocidad y aceleracion con
una precision de 10% para el rango de 10 a 1000 Hz y una precision de +10 -20% en

el rango de 2 a 10 Hz, el cual es determinado por el transductor.

Las posiciones Yy direcciones de medicidn se han estandarizado con el fin de que las
mediciones obtenidas de vibracion sean de una manera méas congruente, en la tabla 3

se indica la nomenclatura de las mediciones.

Tabla 3.Nomenclatura de mediciones. Fuente: ISO 10816-6:1995.

Nomenclatura de las direcciones y puntos de medida

Lado de Medida R Mano izquierda de frente al acople

Mano derecha de frente al acople

Niveles de Medida Borde inferior de la bancada

Nivel del ciguefial

Puntos de Medida

relacionados a la longitud

Lado Acople

Mitad de la maquina

L
1
2
3 Borde superior de la bancada
1
2
3

Mitad de la maquina Lado Acople

de la maquina

A continuacion se presenta en la figura 8 los puntos y direcciones de medida para un

motor de encendido por compresion.
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CILINDROS EN LINEA VERTICAL CILINDROS ENV

Figura 8. Puntos y direcciones de medida para un MEC
Fuente: ISO 10816-6:1995.

El motor para la realizacién del experimento es un Hyundai Sonata 2.0 con cilindros
en linea vertical (Figura 8 parte izquierda), por tal razon conociendo la normativa sobre
la ubicacion que rige a los motores alternativos, se procede a ubicar el acelerdmetro

en las siguientes posiciones:

Tabla 4. Direccion y puntos de media. Fuente: (Angamarca & Soto, 2015)

Direccion y puntos de medida
Lado de medida L | Mano izquierda de frente al
acople
Niveles de medida 3 | Borde superior de la bancada
Puntos de Medida relacionados a 1 | Lado Acople
la longitud de la maquina

7.2.3Andlisis de una sefial de vibracién en su dominio

Las ondas sinusoidales son la base principal de las sefiales de vibracion en el dominio
de tiempo las cuales representan la forma mas simple de las oscilaciones puras. Estas
sefiales contienen toda informacidn caracteristica de sus componentes en forma muy
compleja, equivalente a la suma de las vibraciones, se encontrd la forma de representar
una sefial compleja en el dominio de tiempo por medio de series de curvas sinusoidales
con valores de amplitud y frecuencia especificos.

De esta forma un espectro que trabaja con la transformada rapida de Fourier captura

una sefial desde un motor, analizandola sefial en el dominio de la frecuencia en la que
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se relaciona con la amplitud. En el analisis, la muestra pasa por una serie de filtros,

obteniendo sefales sinusoidales simples representadas en el eje x de la frecuencia.

Para cuantificar la vibracion de la maquina se ejecuta una medicién que tendra que ser
realizada de forma discreta, es decir en la estructura del objeto de anélisis y de forma
directa, teniendo en contacto el dispositivo de medicién o con el equipo generador de
vibracion (Angamarca & Soto, 2015).

Onda compleja - Suma de las
ondas simples

Espectro de
vibracion

DOMINIO DEL TIEMPO

Frecuencia
DOMINIO DE LA FRECUENCIA

Figura 9. Sefiales en el dominio del tiempo y en el dominio de la frecuencia.
Fuente: (Isaias Maderna, 2009)

7.2.3.1. Transformada de Fourier

Para obtener informacion temporal, Dennis Gabor (1946) adapt6 la transformada de
Fourier para analizar solo una pequefia seccion de la sefial a la vez. La adaptacion de
Gabor, denominada Transformada de Fourier en Tiempos Cortos (STFT), asigna una
sefial en una de dos dimensiones en funcion del tiempo y la frecuencia.(Cheng &
Xiliang, 2010)

La STFT proporciona informacion acerca tanto de cuando y en qué frecuencias se

produce un evento de sefial la cual esta representada en:
S(w,7) = fj;o x(t)g * (t — 1)exp(—jwt)dt (1)

La transformada rapida de Fourier es capaz de pasar una sefial del dominio del tiempo

al dominio de la frecuencia. Para aplicar la FFT a cada sefial adquirida se usa el

18



software Matlab, el cual a mas de entregar el espectro correspondiente nos otorgara las

caracteristicas de cada sefal transformada.

La Transformada Rapida de Fourier (FFT), para el procesamiento de la sefial utiliza
un algoritmo computacional que requiere de (N log2N) para transformar un bloque de
N datos en una salida equivalente a la aplicacion de un numero finito de filtros, donde
N es el numero de muestras discretas de un segmento. EI numero de filtros que se
apliguen a la sefial equivale al nimero de muestras discretas de un segmento. El
numero filtros que se apliquen a la sefial equivale al nimero de lineas con que seré
calculado el espectro, en el cual la sefial presenta cierta simetria respecto al eje de las
ordenadas en casa segmento, por tal motivo se presentara Unicamente la primera mitad,
plateando que N/2 sera el numero de lineas que se representa en el espectro
(Angamarca & Soto, 2015)

7.2.3.2. Espectrograma

Un espectrograma es una representacion espectral variable en el tiempo formando una
gréafica tridimensional que muestra la energia del contenido frecuencial de una sefial
con variaciones a lo largo del tiempo, el eje horizontal representa el tiempo y el eje
vertical la frecuencia; una tercera dimension indica la amplitud de una frecuencia en
particular en un tiempo especifico, la cual es representada por una intensidad de color
para cada punto de la imagen. Se usa cominmente para encontrar frecuencias criticas

y naturales.

7.2.2. Recoleccion de datos

Revisar que el motor esté funcionando correctamente y que todos los sensores estén

conectados al equipo de monitoreo
Revisar niveles de combustible, refrigerante, liquido hidraulico.

Encender el motor, revisar que la temperatura de funcionamiento del motor este entre
98 y 105°C.

Encender el equipo de monitoreo ADASH A3716
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7.2.2.1 Unidad Experimental

El equipo utilizado para la medicion de vibraciones es un motor alternativo, Hyundai
SONATA EF 2.0, como se puede observar en la figura 10.

Figura 10.Motor Hyundai Sonata 2.0

Sus caracteristicas y especificaciones se pueden visualizar en la tabla 5.

Tabla 5. Caracteristicas del motor
ESPECIFICACIONES TECNICAS

Descripcion Caracteristicas
Numero de cilindros 4
Numero de valvulas 24
Colector Nylon de Nissan
Cilindrada 2000cc
Inyeccion
Alimentacion Electronica
multipunto
Potencia 175/6000cv/rpm
Torque 168/4000Nm/rpm

20



7.3. Andlisis de las sefiales obtenidas mediante la aplicaciéon del método de

tiempos cortos.
Procesamiento digital de sefiales

Al realizar la medicién de una cantidad fisica que varia con el tiempo, esta sefial
representard la informacion que se desea extraer conforme a la aplicacion deseada.
Este tipo de sefiales son representadas por funciones matematicas de una o mas
variables independientes, el procedimiento.

Se adquiriere la sefial anal6gica mediante el acelerometro, seguido de la aplicacion de
la transformada de Fourier para la extraccion de caracteristicas en el dominio de la

frecuencia como se muestra en la figura 11.

Sefial Filtro anti- Convertidor Extraccion de caracteristicas
Analégica Entrada |—+1 Aliansing ™ AC »| Ventana FTT | en el dominio de la frecuencia

Extraccién de caracteristicas
en el dominio del tiempo

Analisis de
resultados

Extraccion de caracteristicas
en el dominio de la frecuencia

A

Extraccion de caracteristicas
en el dominio del tiempo

Figura 11.Diagrama de bloques para una sefial tipica enun instrumento de medicion

Fuente: El autor

La mayor fuerza de vibracién mecanica se produce durante la explosion, seobtiene
informacidn de las sefiales de vibracion que produce cada explosion, las vibraciones
captadas tendran un patron repetitivo una vez que haya ocurridolaexplosion enlos

cuatro cilindros del motor , elmismo ocurre cada 2vueltas.
Optimizacion del espectro de frecuencias
Para optimizar el analisis de frecuencias y detectar los picos se realiza la

homogenizacion de la sefial,lo cual consiste en igualar la duracion de cada ciclo de

trabajo (2 vueltas del ciguenal).
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La sefial temporal del acelerometro tiene una longitud de 5 segcomo se observa en la
figura 12, la frecuencia de muestreo es de Fs= 65536 , con esta frecuencia de muestreo

se pretende captar una cantidad adecuada de muestras para la falla que se establece.

Acelerometro

Amplitud [m/s?]

0 1 2 3 4 5
Tiempo[seq]

Figura 12. Sefial temporal del sensor.

Fuente: El autor

El motor en su ciclo de trabajo necesita dar dos vueltas en donde se completan las fases
como se puede observar en la tabla xx, la pinza inductiva toma la sefial del voltaje

inducido por el cable de bujia del cilindro 1 y 4, el cual indica el instante exacto en
que empieza y termina el ciclo de trabajo.

Tabla 6. Fases de funcionamiento del motor

ANGULO DEL CIGUENAL

180° 360° 540° 720°

CIL1 ADMISION |COMPRESION| EXPLOSION ESCAPE
CIL2 |COMPRESION| EXPLOSION ESCAPE ADMISION

CIL3 ESCAPE ADMISION |COMPRESION| EXPLOSION
CIL4 EXPLOSION ESCAPE ADMISION |COMPRESION

En la figura 13, se muestra la sefial obtenida con la pinza inductiva que tiene un tiempo
de duracion de 6 seg, asi como su misma frecuencia de muestreo.
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Pinza Inductiva

M
P n

Amplitud [mVy]
o
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o
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0 1 2 3 4 5

Tiempo[seq]
Figura 13. Sefial temporal de la pinza inductiva

Fuente: El autor

En la figura 14, se muestra los datos obtenidos con la pinza inductiva donde se puede
distinguir que los picos generados en explosion son mas altos que los provocados en
traslapo solapo, en base a esto se realizara ladistincion de fases de trabajo, puesto que

en el punto rojoinicia la fase de combustion en el ciclo.

22F T T T T T T T T T ]

® oltaje pico generado en explosion

L]
T

@ Voliaje pico generado en traslapo sclapo

- - -
ES = @
T T T
| | |

Amplitud [mV]

-
]
T
|

-

=

)
T
|

06 T

I | 1 | | | | 1
1 12 14 16 18 2 22 24 26 28 3

Tiempo
Figura 14.Picos sefial pinza inductiva
Fuente: El autor
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En la figura 15, se presenta la sefial del acelerdmetro en color azul acotado por un ciclo

de trabajo, el cual comienza en el pico més alto y termina en el siguiente pico mas

alto, se nota que un pico alto va seguido de un pico bajo.

015~

01

Figura 15. Sefal pinza inductiva y acelerdmetro

Fuente: El autor

En la figura 16, se presenta la sefial temporal de aceleracion una vez aplicada una

ventana rectangular de ganancia 1 cuya longitud es igual a la duracién del ciclo de

potencia, es decir desde el salto de la chispa hasta la apertura de la valvula de escape.

A ! "Mm | M b

Tiempo

Figura 16.Sefal temporal de aceleracion una vez aplicada una ventana rectangular

Fuente: El autor
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Una vez aplicada el ventaneo en la sefial temporal se aplica la Trasformada de Fourier
que descompone la sefial en el dominio de la frecuencia de manera que se determinan
las componentes con amplitud considerable, que estan ligadas con las caracteristicas

principales que permiten diferenciar un fallo en la sefial.

0.08 T T T T T T

0.04 -

Amplitud [Fa]

4

0 r’wvw%,nl*\hwM"‘ﬁkw\u‘w‘ t" lﬁhln"'ﬁ‘h"\v"ﬂﬂ-. e -
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Frecuencia [Hz]

it A, - b

Figura 17. Sefial en dominio de frecuencia

Fuente: El autor

En la figura 17 se presenta el resultado del ventaneo representando en el eje X la

Frecuenciay el eje Y la Amplitud, del cual se extrae las siguientes caracteristicas:

Energia

La energia disipada por una resistencia de 1ohm cuando se le aplica un voltaje X( i)
es representada por la funcién de energia de una sefial. Para el caso de las sefiales

discretas la energia se define por la ecuacién.

2
_1X;:
E=YN" (2

Potencia

Es la energia por unidad de tiempo en un intervalo (nUmero total de muestras), para

sefiales discretas se expresa en la ecuacion.

1 N 2
_NZ—N1+1Zi:N1xl (3)
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Donde
N2 — N1 es el rango de medicidn en nimero de muestras

X( 1) es el valor muestral de aceleracién

RMS

El RMS (Root Mean Square) es un estadistico global, que se define como la raiz
cuadrada del promedio de la suma de los cuadrados de los valores de la sefial en el

intervalo de analisis. Se determina mediante la ecuacion.

RMS = |~ x;2 (4)

Factor de Cresta

El Factor de Cresta es una medida normalizada de la amplitud del pico maximo
respecto del RMS, este se incrementa con la presencia de pocos picos de gran amplitud
causados por la detonacion al interior de los cilindros. Se determina mediante la

ecuacion.

|xmax|
FC = RIS (5)

Kurtosis

El momento es normalizado por la raiz cuadrada de la varianza. Es una medida
relacionada con la cantidad y la amplitud de picos presentes en la sefial. Mientras
mayor es el nimero de picos, la Kurtosis tiende a crecer. Se determina mediante la

ecuacion.

¢= nzn:(xi —f)"/zn:(xi — x)? (6)
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En la parte superior de la figura 18, se observa la sefial obtenida con la pinza inductiva
y con el acelerémetro respectivamente en condiciones de funcionamiento normales, y
en la parte inferior las sefiales obtenidas con la pinza obtenida con la pinza obtenida y

acelerometro después de haber generado la falla.

Pinza Inductiva Acelerdbmetro

-

=
o

2

=) %W
E s E
E H ERL
2 1 ‘s
B £
< 05
0.5
0 I . I I . I 4 . I . . I
0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
Tiempo[seg] Tiempo[seg]
Pinza Inductiva Sefial con falla Acelerometro Sefial con falla
25 T T T T T 1 T T T T
2 I
15

Amplitud [mV]

Amplitud [m/s?]
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=]
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15 2 25 3 a5 4 45 5 0 05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
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Figura 18.Sefales en el dominio del tiempo

Fuente: El autor

En la figura 19 se presenta el resultado algoritmo realizado el cual reconoce todas las
fases de trabajo durante el tiempo de la muestra y los extrae de la sefial para luego

obtener una sefial patron representativa de todos los ciclos de trabajo presentes.
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Figura 19.Fases de trabajo durante la muestra

Fuente: El autor

Durante la combustién ocurre una cantidad desconocida de explosiones, la sefal

obtenida en la figura 20 representa a todas las sefiales adquiridas durante este proceso.
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Figura 20.Sefiales obtenidas durante el proceso de combustion
Fuente: El autor
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Después de obtener la sefial patron que representa en el intervalo de muestreo se aplica
la Transformada de Fourier como se muestra en la figura 21, este resultado es

representativo para toda la muestra.
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Figura 21.Aplicacion de la transformada de Fourier

Fuente: El autor

Se han analizado en total 136 muestras divididas en ralenti y en alto régimen por lo

cual el analisis de normalidad no es un problema.

7.4. Presentacion de los resultados obtenidos

7.4.1. Andlisis de muestra en ralenti

7.4.1.1Media

En la gréfica de probabilidad normal mostrada en la figura 22 se puede observar que
los datos estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen
valores atipicos en los datos. El punto inicial no sigue la linea recta lo que ocasiona
que la distribucion sea asimétrica, seguida de un distanciamiento hasta encontrar un
grupo de datos que se desvian de la distribucion normal en el punto 0, continuando con

una dispersién no moderada de la normalidad lo que afecta seriamente a los resultados.

En la grafica Residuos vs ajustes los datos deben estar dispersos aleatoriamente
alrededor de 0, de acuerdo con la gréfica los datos estan dispersos aleatoriamente

alrededor de cero, lo que presenta evidencia de varianza no constante.
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La grafica de Residuos vs orden de los datos, Esta grafica representa los residuos en
el orden de las observaciones correspondientes. La grafica es util cuando el orden de
las observaciones puede influir en los resultados, lo cual puede ocurrir cuando los datos
se recolectan en una secuencia de tiempo o en alguna otra secuencia. Esta grafica puede
ser particularmente Util en un experimento disefiado en el cual las corridas no estén

aleatorizadas.

Si los datos tienen menos de 50 observaciones, la grafica podria mostrar una curvatura
en las colas, aun si los residuos estdn normalmente distribuidos. A medida que
disminuye el nimero de observaciones, la gréafica de probabilidad pudiera mostrar una

variacion y no linealidad ain mayores.

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 22.Grafica de residuos para media
Fuente: El autor

En este caso para la figura 23 observa que la muestra con falla y la ok se sobreponen
por lo que no existe diferencia entre las medias. Se obtiene que el valor R es igual a
11,80 lo que quiere decir que la dispersidn de datos es alta, es decir la dispersion de

datos es mayor que entre las 2 medias de las diferentes muestras.
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Figura 23.Grafica de intervalos de Media vs Muestra
Fuente: El autor

Con método de Tukey se compara las medias para cada par de niveles de factor, de
manera que entre mas lejos se encuentre la linea cero es mas eficaz el resultado
obtenido.

Se puede observar en la figura... que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se extiende en un rango de 0,0001 a 0,0012,
el cual incluye la linea cero, lo que indica que la diferencia que existe una diferencia

estadisticamente significativa entre las medias correspondientes.

OK - FALLA %

0.0000 00003 0.0006 0.0009 00012

Figura 24.1C simultaneos de 95% de Tukey

Fuente: El autor
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Después del andlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica “’Media’’ es igual a 0,138 que es superior a a=0,05 seleccionado para
el analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” no es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis nula. Mediante el andlisis de esta caracteristica no se puede detectar fallos en

el inyector.
7.4.1.2. Varianza

En la grafica de probabilidad normal figura 25, el primer y Gltimo punto estan un tanto
alejado de la linea recta en comparacion con los demas puntos, esto no genera asimetria
debido a que el resto de puntos estan normalmente distribuidos. En el histograma se

puede apreciar que no existen valores atipicos.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos parecen estar dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes o

valores atipicos.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.

Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 25.Grafica de residuos varianza
Fuente: El autor
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Se puede observar en la figura 26 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes.

OK - FALLA

0,000 0,002 0,004 0006 0,008 0,010 0012

Figura 26.1C simultineos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
Los intervalos de las medias no se sobreponen, por lo que las medias de muestra con
fallay ok son diferentes. Se obtiene que el valor R es igual a 61,77 lo que quiere decir
que la dispersion de datos es baja.
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Figura 27.Grafica de intervalos de Varianza vs Muestra

Fuente: El autor
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Después del anédlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ‘’Varianza’’ es igual a 0 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis alternativa. Mediante el anélisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.
7.4.1.3. Desviacion estandar

En la grafica de probabilidad normal, se aprecia que todos los puntos estan
normalmente distribuidos, pero antes de los dos ultimos puntos existe una pequefia

separacion, lo que se verifica en el histograma, no existen valores atipicos.

De acuerdo con la grafica de Residuos vs ajustes los residuos estan dispersos

aleatoriamente alrededor de cero.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos estan dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
99
L] L]
0,02
o % .
= om
i, g :
v g o3 :
8 £ ool ®
10 -0,01 »
: )
1 -002| »
-004 -0,02 0,00 002 0,04 on 012 013 014
Residuo Valor ajustado
Histograma vs. orden
4 — p—
0,02
.§ 3 g om
g2 =
8 g™
w 1 -0
o -0,02
002 oM 0,00 om 0,02 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Residuo Orden de observacion

Figura 28.Grafica de residuos para desviacion

Fuente: El autor
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Los intervalos de las medias no se sobreponen, por lo que las medias de poblacion son
diferentes. Se obtiene que el valor R es igual a 62% lo que quiere decir que la

dispersion de datos es baja.
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Figura 29.Grafica de intervalos de Varianza vs Muestra

Fuente: El autor

Se puede observar en la figura 30 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con FALLA se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes.
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OK - FALLA

0,00 0,01 002 003 004 0,05

Figura 30. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor

Después del anélisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la

29

caracteristica “’Desviacion estandar es igual a 0 que es inferior a a=0,05
seleccionado para el analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia
que existe entre las poblaciones “OK” y “FALLA” es altamente significativa, por lo
tanto se acepta la hipotesis alternativa. Mediante el analisis de esta caracteristica se

puede detectar fallos en el inyector.

7.4.1.4. Mediana

En la gréafica de probabilidad normal, se aprecia que los dos primeros puntos estan un
tanto alejados de los demas puntos que se encuentran normalmente distribuidos, lo que

se verifica en el histograma, que no presenta valores atipicos.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos parecen estar dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen
estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los

términos de error estén correlacionados entre si.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes

0005 § :
90 | . -
5 S omo i H
= Ly
& s0 T . ]
| H H .
o o .
-0, L
o 10. 00!
. .
1 -0,010
-0,010 -0,005 0,000 0,005 0,010 -0,00 -00065 -0,0060 -0,0055
Residuo Valor ajustado
Histograma vs. orden
48 0,005 -
B 36
b= S 0.000-
o T
§ 2,4 H]
w “ 9,005
12
0,0 00101 . § . . . . . . §
00075 00050 0,005 00000 00025 0,005 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Residuo Orden de observacion

Figura 31. Grafica de residuos para Mediana

Fuente: El autor

En este caso para la figura 32 se observa que los intervalos correspondientes a las
medias de la muestra con falla y la ok se sobreponen por lo que no existe diferencia

entre las medias.
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Figura 32. Grafica de intervalos de Mediana vs Muestra

Fuente: El autor
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Se puede observar en la figura 33 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con FALLA se extiende en un rango de -0,004 a
0,0025, el cual incluye la linea cero, lo que indica que la diferencia que no existe una

diferencia estadisticamente significativa entre las medias correspondientes.

OK - FALLA % L

0006 0005 0004 0003 -0,002 -0.001 0,000 0,001 0,002 0,003

Figura 33. IC simultaneos de 95% de Tukey

Fuente: El autor

Después del anélisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ‘’Mediana’’ es igual a 0 que es inferior a a=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok™ y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis alternativa. Mediante el anélisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.
7.4.1.5. Mé&ximo

En la grafica de probabilidad normal mostrada en la figura 34 se puede observar que
los datos estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen

valores atipicos en los datos, lo cual se puede corroborar con el histograma.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos parecen estar dispersos aleatoriamente

alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes. La
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grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 34. Grafica de residuos para M&ximo

Fuente: El autor

En la figura 35 se aprecia una diferencia de intervalos que existe entre la

comparacion de los diferentes casos Ok y Falla.
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Figura 35. Grafica de intervalos de Méaximo vs Muestra
Fuente: El autor

Se puede observar en la figura 36 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes.

OK - FALLA

0,00 005 010 015 0,20 025 030

Figura 36. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Después del andlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica “’Maximo’’ es igual a 0 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis alternativa. Mediante el anélisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.
7.4.1.6. Minimo

En la grafica de probabilidad normal se presenta que los puntos estan distribuidos
sobre la linea, no existen aglomeraciones, sin embargo no existe una distancia
moderada entre los puntos lo que podria afectar los resultados. La separacion de los

puntos se puede corroborar asi en el histograma.
En residuos vs ajustes se observa que los puntos estan dispersos aleatoriamente

alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes o

valores atipicos.
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Figura 37. Grafica de residuos para Minimo
Fuente: El autor
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Existe diferencia entre los intervalos de las medias, es decir no se sobreponen, por lo
que las medias de los grupos de muestras son diferentes.
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Figura 38. Grafica de intervalos de Minimo vs Muestra
Fuente: El autor

Se puede observar en la figura 39 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes.

OK - FALLA ’ & %

0,18 0,16 0 -012 -010 -0,08 -0.06 -004 -0,02 0,00

Figura 39. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Después del anélisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica “’Minimo’’ es igual a 0 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis alternativa. Mediante el anélisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.
7.4.1.8. Potencia

En la grafica de probabilidad normal, el primer y Gltimo punto estan un tanto alejado
de la linea recta en comparacion con los demas puntos, esto no genera asimetria debido
a que el resto de puntos estan normalmente distribuidos. En el histograma se puede

apreciar que no existen valores atipicos.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos estan dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes o
valores atipicos. La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos estan
dispersos aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de

error estén correlacionados entre si.
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Figura 40. Grafica de residuos para Potencia
Fuente: El autor
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Los intervalos de las medias no se sobreponen, por lo que las medias de poblacion son
diferentes.
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Figura 41. Grafica de intervalos de Potencia vs Muestra
Fuente: El autor

Se puede observar en la figura 42 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes.

OK - FALLA

[ e e

Figura 42. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Después del andlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ‘’Potencia’’ es igual a 0 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis alternativa. Mediante el anélisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.

7.4.1.9. Energia

En la gréfica de probabilidad normal se presenta que los puntos estan distribuidos
sobre la linea, no existen aglomeraciones, existe una distancia moderada entre los
puntos. La separacion de los puntos se puede corroborar asi en el histograma, en donde
se observa que existe simetria

En residuos vs ajustes se observa que los puntos estdn dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes o

valores atipicos.
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Figura 43. Grafica de residuos para Energia
Fuente: El autor
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En la figura 44 se aprecia que existe una alta diferencia de intervalo entre la
comparacion de las muestras con falla y ok.
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Figura 44. Grafica de intervalos de Energia vs Muestra
Fuente: El autor

Se puede observar en la figura... que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes

OK -FALLA

0,0000 0,0001 0,0002 0,0003 0,0004 0.0005

Figura 45. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Después del anédlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica “’Energia’’ es igual a 0 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis alternativa. Mediante el anélisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.
7.4.1.10. Kurtosis

En la grafica de probabilidad normal, el primer y ultimo punto estan separados del
resto de puntos, esto no genera asimetria debido a que el resto de puntos estan
normalmente distribuidos. En el histograma se puede apreciar que no existen valores
atipicos. De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos parecen estar dispersos

aleatoriamente alrededor de cero.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos estan dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Figura 46. Grafica de residuos para Kurtosis
Fuente: El autor

47



Los intervalos de las medias no se sobreponen, por lo que las medias de muestra con
fallay ok son diferentes.
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Figura 47. Grafica de intervalos de Kurtosis vs Muestra
Fuente: El autor

Se puede observar en la figura 48 queel intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes

OK - FALLA

00 0.2 04 06 08 10 12

Figura 48. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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7.4.1.1. RMS

En la grafica de probabilidad normal mostrada en la figura 49 se puede observar que
los datos estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen
valores atipicos en los datos. En Residuos vs ajustes los datos deben estar dispersos
aleatoriamente alrededor de 0, de acuerdo con la gréfica, los datos no estan dispersos

aleatoriamente alrededor de cero, lo que presenta evidencia de varianza constante.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos estdn  dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Figura 49. Grafica de residuos para PMS
Fuente: El autor

Existe diferencia entre los intervalos de las medias, es decir no se sobreponen, por lo

que las medias de los grupos de muestras son diferentes.
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Figura 50. Grafica de intervalos de RMSS vs Muestra
Fuente: El autor

Se puede observar en la figura 51 que el intervalo de confianza para la diferencia entre
las medias de las muestras OK y con falla se encuentra lejos de la linea cero, lo que
indica que existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes
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Figura 51. IC simultaneos de 95% de Tukey

Después del analisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica " RMSS’’ es igual a 0 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok™ y “falla” es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipdtesis alternativa. Mediante el analisis de esta caracteristica se puede detectar fallos

en el inyector.
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7.2.1.12. Factor de Cresta

En la grafica de probabilidad normal se presenta que los puntos estan distribuidos
sobre la linea, no existen aglomeraciones, existe una distancia moderada entre los
puntos, en el histograma se observa que no existe asimetria ni valores atipicos.

En residuos vs ajustes se observa que los puntos estdn dispersos aleatoriamente
alrededor de cero, y la varianza es constante. En el de orden los datos parecen ser

aleatorios y los errores independientes.
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Figura 52. Grafica de residuos para Facror cesra
Fuente: El autor

Los intervalos de las medias no se sobreponen, pero la diferencia que existe entre las
medias de los grupos de muestras tiene una minima diferencia. En la figura 53se puede
observar que el intervalo esta alejado de la linea 0 por lo que existe diferencia

significativa entre las medias correspondientes
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Figura 53. Grafica de intervalos de Varianza vs Muestra

Fuente: El autor

Después del anélisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica “’FC’’ es igual a 0,009 que es inferior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok™ y “falla” es significativa, por lo tanto se acepta la hipotesis
alternativa. Mediante el analisis de esta caracteristica se puede detectar fallos en el

inyector.
7.4.1.14. Asimetria

En la grafica de probabilidad normal se presenta que los puntos estan distribuidos
sobre la linea, no existen aglomeraciones, existe una distancia moderada entre los
puntos, en el histograma se observa que no existe asimetria ni valores atipicos.

En residuos vs ajustes se observa que los puntos estan dispersos aleatoriamente
alrededor de cero, y la varianza es constante. En el de orden los datos parecen ser

aleatorios y los errores independientes.
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Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 54. Grafica de residuos para asimetria
Fuente: El autor

En este caso para la figura 55 se observa que los intervalos correspondientes a las
medias de la muestra con falla y la ok se sobreponen por lo que no existe diferencia

entre las medias.
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Figura 55. Grafica de intervalos de Asimetria vs Muestra
Fuente: El autor

Después del analisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica <’ Asimetria’’ es igual a 0,403 que es superior a a=0,05 seleccionado para

el analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
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poblaciones “ok”y “falla” no es significativa, por lo tanto se acepta la hipotesis nula.

Mediante el analisis de esta caracteristica se puede detectar fallos en el inyector.

7.4.2. Andlisis de muestra en ralenti

A continuacion se muestran los resultados del analisis de las variables obtenidas

en régimen de giro ralenti.
7.4.2.1. Varianza

En la gréfica de probabilidad normal, todos los puntos estan normalmente distribuidos,

En el histograma se puede apreciar que no existen valores atipicos.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos parecen estar dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes o
valores atipicos. La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen
estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los

términos de error estén correlacionados entre si.
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Figura 56. Grafica de residuos para varianza

Fuente: El autor
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En este caso para la figura 57 se observa los intervalos correspondientes a las medias
de la muestra con falla y la ok se sobreponen por lo que no existe diferencia entre las

medias.
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Figura 57. Gréfico de intervalo para Varianza vs Muestra
Fuente: El autor

Se observa en la figura 58 que el intervalo de confianza para la diferencia entre las
medias de las muestras OK y con falla es intersectado por la linea cero, lo que indica
que no existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias

correspondientes.
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Figura 58. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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7.4.2.2. Media

En la grafica de probabilidad normal, todos los puntos estan normalmente distribuidos

excepto el primer punto que esta alejado de la linea y separado del grupo. En el

histograma se puede apreciar que no existen valores atipicos.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos no parecen estar dispersos

aleatoriamente alrededor de cero. Existe evidencia de varianza no constante, debido a

que esta variable es

sensible al estado, en las muestras OK la variacién de

caracteristicas es mas grande. La grafica de Residuos vs orden, presenta que los

residuos parecen estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia

de que los términos de error estén correlacionados entre si.
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Figura 59. Grafica de residuos para Media
Fuente: El autor
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Los intervalos de las medias no se sobreponen, pero la diferencia que existe entre las

medias de los grupos de muestras tiene una minima diferencia. En la figura 60 se

56



observa que el intervalo esta alejado de la linea 0 por lo que existe diferencia no tan
significativa entre las medias correspondientes
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Figura 60. Grafica de intervalos de Media vs Muestra
Fuente: El autor
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Figura 61. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor

Después del analisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ’Media’’ es igual a 0 que es inferior a a=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las

poblaciones “ok” y “falla” es significativa, por lo tanto se acepta la hipotesis
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alternativa. Mediante el analisis de esta caracteristica se puede detectar fallos en el

inyector

7.4.2.3. Desviacion Estandar

En la grafica de probabilidad normal se presenta que los puntos estan distribuidos
sobre la linea, no existen aglomeraciones. La separacion de los puntos se puede
corroborar asi en el histograma, en donde se observa que existe simetria.

En residuos vs ajustes se observa que los puntos estan dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. No existe evidencia de varianza no constante, términos faltantes o
valores atipicos.

En el de orden los datos parecen ser aleatorios y los errores independientes.
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Figura 62. Grafica de residuos para desviacion estandar
Fuente: El autor

En este caso para la figura 63, se observa que los intervalos correspondientes a las
medias de la muestra con falla y la ok se sobreponen por lo que no existe diferencia

entre las medias.
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Figura 63. Grafica de intervalos de Desviacion vs Muestra
Fuente: El autor

En la figura 64 se nota queel intervalo de confianza para la diferencia entre las medias
de las muestras OK y con falla se extiende en un rango de -0,004 a 0,0025, el cual
incluye la linea cero, lo que indica que la diferencia que no existe una diferencia

estadisticamente significativa entre las medias correspondientes.

O - FALLA I

-0,005 0,000 0,005 0,010 0,015 0,020 0,025

Figura 64. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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7.4.2.4. Mediana

En la gréafica de probabilidad normal, se aprecia que la distancia entre los primeros
puntos es mas grande comparando con el resto de puntos que estan distribuidos
normalmente lo cual es corroborado por el histograma en donde no existen valores

atipicos.

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos parecen estar dispersos aleatoriamente
alrededor de cero. Existe evidencia de varianza constante, debido a que esta variable

es sensible al estado, en las muestras OK la variacion de caracteristicas es mas grande.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Figura 65. Grafica de residuos para Mediana
Fuente: El autor

En la figura 66, los intervalos de las medias se sobreponen, no existe diferencia entre

estas.
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Figura 66. Grafica de intervalos de Mediana vs Muestra
Fuente: El autor
7.4.2.5. Maximo

Los puntos parecen seguir una linea recta, en el histograma se puede verificar que
existe mayor separacion entre los puntos y el ultimo punto lo que posiblemente pueda

afectar los resultados

De acuerdo con Residuos vs ajustes los residuos no parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero. Existe evidencia de varianza no constante, debido a
que esta variable es sensible al estado, en las muestras OK la variacion de

caracteristicas es mas grande.
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Grafica de probabilidad normal vs. gjustes
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Figura 67. Grafica de residuos para Maximo
Fuente: El autor

Los intervalos de las medias no se sobreponen como lo indica la figura 67, en la figura

68 se observa que el intervalo esta alejado de la linea cero,por lo que las diferencias

que existen entre las medias son poco significativas.
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Figura 68. Grafica de intervalos de Maximovs Muestra
Fuente: El autor
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Figura 69. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor

7.4.2.6. Minimo

Los puntos parecen seguir una linea recta, el primer punto estd alejado del resto de
puntos. El histograma se puede verificar que existe simetria. De acuerdo con Residuos
vs ajustes los residuos no parecen estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero.
Existe evidencia de varianza no constante, debido a que esta variable es sensible al
estado, en las muestras falla la variacion de caracteristicas es mas grande. En la gréfica

de orden los errores parecen ser independientes.
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Figura 70. Grafica de residuos para Minimo

Fuente: El autor

Se puede observar que los intervalos de las medias estan sobrepuestos y en la figura

71, el intervalo estd proximo a la linea lo que indica que las diferencias son poco

significativas.
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Figura 71 Grafica de intervalos de Varianza vs Muestra

Fuente: El autor
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Figura 72. 1C simultineos de 95% de Tukey
Fuente: El autor

Después del anélisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ‘’Minimo”’ es igual a 0,046 que es inferior a a=0,05 seleccionado para
el andlisis experimental, pero el valor es proximo a alfa por lo que se concluye que la
diferencia que existe entre las poblaciones “ok”y “falla” no es muy significativa, se
aprueba la hipotesis alternativa pero mediante el analisis de esta caracteristica no seria

muy posible detectar fallos en el inyector.

7.4.2.7 Potencia.

En la grafica de probabilidad normal mostrada en la figura 73 e puede observar que
los datos estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen
valores atipicos en los datos. En Residuos vs ajustes los datos deben estar dispersos
aleatoriamente alrededor de 0, de acuerdo con la gréfica, los datos no estan dispersos

aleatoriamente alrededor de cero, lo que presenta evidencia de varianza constante.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Gréafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 73. Grafica de residuos para Potencia
Fuente: El autor
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Figura 74. Grafica de intervalos de Varianza vs Muestra
Fuente: El autor

El intervalo de confianza de medias incluye la linea cero, lo que indica que las

diferencias no son significativas.
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Figura 75. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor

Después del analisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ‘’Mediana’’ es igual a 0,117 que es superior a 0=0,05 seleccionado para
el analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” no es significativa, por lo tanto se acepta la hipotesis nula.

Mediante el anélisis de esta caracteristica no se puede detectar fallos en el inyector.
7.4.2.8. Energia

En la gréfica de probabilidad normal mostrada en la figura 76 se observa que los datos
estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen valores

atipicos en los datos.

En Residuos vs ajustes los datos deben estar dispersos aleatoriamente alrededor de 0,
de acuerdo con la gréfica, los datos no estan dispersos aleatoriamente alrededor de

cero, lo que presenta evidencia de varianza constante.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 76. Grafica de residuos para Energia
Fuente: El autor

Los intervalos correspondientes a las medias de la Mezcla 2 y la Mezcla 4 no se
sobreponen. Esto sugiere que las medias de poblacion para estos niveles son diferentes.

El intervalo de confianza de medias incluye la linea cero, lo que indica que las

diferencias no son significativas.
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Figura 77. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Después del anédlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ‘’Energia’’ es igual a 0,085 que es superior a a=0,05 seleccionado para
el analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok”y “falla” no es significativa, por lo tanto se acepta la hipotesis nula

Mediante el andlisis de esta caracteristica no se puede detectar fallos en el inyector.

7.4.2.9 Kurtosis

Los puntos parecen seguir una linea recta, el primer punto est alejado del resto de
puntos. EI histograma se puede verificar que existe simetria. De acuerdo con Residuos
vs ajustes los residuos no parecen estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero.
Existe evidencia de varianza no constante, debido a que esta variable es sensible al
estado, en las muestras OK la variacién de caracteristicas es mas grande. En la gréafica

de orden los errores parecen ser independientes.
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Figura 78. Grafica de residuos para Kurtosis
Fuente: El autor

En el grafico79 se puede observar que el intervalo no esta intersectado por la linea

cero, pero en la grafica 79 no hay diferencia entre los intervalos, al verificar el valor

69

40

1% 20



de p, es igual a 0,026, es menor a a=0,05 se aprueba la hipotesis alternativa.
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Figura 79. IC simultineos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Los puntos parecen seguir una linea recta, el primer punto esta alejado del resto de

puntos. El histograma se puede verificar que existe simetria. De acuerdo con Residuos

vs ajustes los residuos no parecen estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero.

Existe evidencia de varianza no constante, debido a que esta variable es sensible al

estado, en las muestras FALLA la variacion de caracteristicas es mas grande. En la

gréfica de orden los errores parecen ser independientes.
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Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 80. Grafica de residuos para Asimetria
Fuente: El autor

Los intervalos de las medias se sobreponen, no existe diferencia entre estas. La
diferencia que existe entre las medias de los grupos de muestras tiene una minima
diferencia. En la figura81 presenta que el intervalo incluye la linea cero, lo que indica

que las diferencias no son significativas.

OF - FALLA I L

Figura 81. IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor
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Después del anédlisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica <’ Asimetria’’ es igual a 0,182 que es superior a a=0,05 seleccionado para
el analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” no es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis nula. Mediante el anélisis de esta caracteristica no se puede detectar fallos en

el inyector.

7.4.2.11. RMSS

En la gréfica de probabilidad normal mostrada en la figura 82 se puede observar que
los datos estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen

valores atipicos en los datos.

En Residuos vs ajustes los datos deben estar dispersos aleatoriamente alrededor de 0,
de acuerdo con la gréfica, los datos no estan dispersos aleatoriamente alrededor de

cero, lo que presenta evidencia de varianza constante.

La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Figura 82. Grafica de residuos para RMSS
Fuente: El autor
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Los intervalos de las medias se sobreponen, no existe diferencia entre estas. La
diferencia que existe entre las medias de los grupos de muestras tiene una minima
diferencia. En la figura 83 se observa que el intervalo incluye la linea cero, lo que

indica que las diferencias no son significativas.
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Figura 83.IC simultaneos de 95% de Tukey
Fuente: El autor

Después del anéalisis de varianza, se obtiene que el p value obtenido para la
caracteristica ’RMSS”’ es igual a 0,136 que es superior a 0=0,05 seleccionado para el
analisis experimental en cuyo caso se concluye que la diferencia que existe entre las
poblaciones “ok” y “falla” no es altamente significativa, por lo tanto se acepta la
hipétesis nula. Mediante el analisis de esta caracteristica no se puede detectar fallos en

el inyector.
7.4.2.11 Factor de Cresta

En la gréfica de probabilidad normal mostrada en la figura 84 se observa que los datos
estan distribuidos normalmente, no existen aglomeraciones y no existen valores

atipicos en los datos.

En Residuos vs ajustes los datos deben estar dispersos aleatoriamente alrededor de 0,
de acuerdo con la gréfica, los datos no estan dispersos aleatoriamente alrededor de

cero, lo que presenta evidencia de varianza constante.
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La grafica de Residuos vs orden, presenta que los residuos parecen estar dispersos
aleatoriamente alrededor de cero, no existe evidencia de que los términos de error estén

correlacionados entre si.
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Figura 84. Grafica de residuos para Factor de cresta
Fuente: El autor
En el grafico 85, se observa que no hay diferencia entre los intervalos, al verificar el
valor de p, es igual a 0,026, es menor a 0=0,05 se considera que las diferencias entre

las medias de ambos grupos no son altamente significativas
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Figura 85. Grafica de intervalos de Factor de Cresta vs Muestra
Fuente: El autor
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Analisis comparativo de tendencia central y dispersion de las caracteristicas
obtenidas de las sefiales analizadas.

Del analisis ANOVA realizado a las muestras en ralenti se obtienen los valores
presentados en la tabla 7. Donde se puede notar que las caracteristicas que tienen el p
value més bajo y por debajo del valor de alfa del 5% son el M&ximo, Minimo y Media
de estas las caracteristicas que tienen el R- cuad mas alto es la Media, Minimo y

Maximo.

Tabla 7. Resumen de caracteristicas ralenti

Ralenti
Caracteristicas P R-cuad
Mediana 0,584 1,7
Desviacion 0,135 11,98
Asimetria 0,183 9,64
Valor RMS 0,136 31,31
Varianza 0,133 12,11
Potencia 0,117 13,1
Energia 0,085 15,61
Factor de
0,049 19,81

Cresta
Factor de

] 0,026 24,69
Kurtosis
Maximo 0,01 31,31
Minimo 0,01 31,31
Media 0,004 37,05

Del analisis ANOVA realizado a las muestras a 2500 se obtienen los valores
presentados en la tabla 8. Donde se puede notar que las caracteristicas que tienen el p
value mas bajo y por debajo del valor de alfa del 5% son el Factor de cresta, Valor
RMS, varianza, Potencia, energia, Desviacion estandar Factor de Kurtosis, Maximo,

Minimo, de estas las caracteristicas que tienen el R- cuad mas alto es la
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Minimo,maximo, factor de kurtosis, desviacion estandar, energia, potencia, varianza,
valor RMS

Tabla 8. Resumen de caracteristicas ralenti
Fuente: El autor

2500

Caracteristicas P R-cuad
Mediana 0,427 3,53
Asimetria 0,403 391
Media 0,138 11,8
Factor de Cresta 0,009 32,38
Valor RMS 0 62,42
Varianza 0 61,77
Potencia 0 62,02
Energia 0 63,21
Desviacion std. 0 62
Factor de 0 53.49
Kurtosis

Méaximo 0 64,12
Minimo 0 65,58

Para encontrar las caracteristicas mas fiables para deteccién de fallas se analiza la
dispersion que las mismas presentan en la tabla 9, en la cual se puede apreciar el

comportamiento de las caracteristicas.
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Tabla 9 Resumen de las caracteristicas temporales
Fuente: El autor

RALENTI OK
Variable Media | Varianza Coef Var | Rango Kurtosis
Media -0,119 0,495 -588,82 2,207 -1,13
Varianza 0,661 0,0525 34,65 0,6027 -1,81
Desviacion 0,807 0,0204 17,68 0,3712 -2,03
Mediana 0,225 0,308 246,35 1,63 -0,81
Maximo 0,6648 0,0191 20,77 0,44 3,54
Tabla 10. Resumen de las caracteristicas temporales

Fuente: El autor

RALENTI FALLA
Variable Media Varianza | Coef Var | Rango Kurtosis
Media 0,444 0,191 98,43 1,423 0,07
Varianza 0,6798 0,026 23,71 0,5351 0,43
Desviacion 0,821 0,0089 11,52 0,3152 0,11
Mediana 0,15 0,603 516,37 2,759 4,11
Maximo 0,8886 0,0093 10,83 0,2737 -1,39

Tabla 11. Resumen de las caracteristicas temporales
Fuente: El autor
2500 OK

Variable Media Varianza | Coef Var | Rango Kurtosis
Media 0,247 0,167 165,52 1,48 0,87
Varianza 0,671 0,0658 38,22 0,9764 5,16
Desviacion 0,7776 0,071 34,27 0,9559 8,32
Mediana -170,8 16296,5 -74,73 416,6 -0,11
Maximo 0,7502 0,0844 38,71 0,9639 4
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Tabla 12. Resumen de las caracteristicas temporales
Fuente: El autor

2500 FALLA
Variable Media Varianza Coef Var | Rango Kurtosis
Media 0,681 0,0383 28,74 0,5673 -1,14
Varianza 0,8155 0,0136 14,31 0,342 -1,2
Desviacion -6,79 34,97 -87,04 18,86 -0,31
Mediana 0,98303 0,00015 1,24 0,03452 -14
Maximo -0,612 1,53 -202,03 3,8 -0,92

Se puede apreciar que los estadisticos que sufren menos dispersion de datos para

ralenti son RMS, Kurtosis, Maximo, Minimo, y para 2500 son el Minimo, Méximo,

Energia y Potencia.
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8. CONCLUSIONES

El andlisis de tiempos cortos es més eficiente que el analisis de tiempo continuo para

la deteccion de fallas.

De donde se desprende que la caracteristica Media presenta un p value bajo pero una
dispersion es alta, por lo tanto al analizar el resultado se debe tener cuidado debido que

se puede presentar falsos positivos o0 falsos negativos.

Los datos més estables y confiables para la deteccidn de fallos se obtienen a 2500 rpm,
en donde se consigue menor dispersion de datos y mayor diferencia estadistica de las

muestras de motor en correcto funcionamiento y en condicion de falla.

La caracteristica Minimo es la que mayor diferencia significativa brinda, a més de
tener un coeficiente de determinacion alto, pero debe tenerse cuidado ya que es un

valor puntual muy susceptible a ruido y a factores no controlables.

La caracteristica Maximo brinda buena informacion de diferencia significativa, a mas
de tener un coeficiente de determinacion alto, pero debe tenerse cuidado ya que es un

valor puntual muy susceptible a ruido y a factores no controlables.

Las caracteristicas energia y RMS de la sefial a 2500 rpm brinda una significancia muy
alta para la distincion de estados de funcionamientos OK Y FALLA, siendo mas
confiable puesto que su célculo proviene de todos los datos de la muestra por lo que

es menos susceptible a ruidos en su obtencion.

Las caracteristicas Asimetria Desviacion y Media obtenidas en ralenti no deben ser
consideradas para el andlisis puesto que su diferencia significativa es baja y su

dispersion es alta.

Las caracteristicas Asimetria y Mediana obtenidas en 2500 no deben ser consideradas

para el anlisis puesto que su diferencia significativa es baja y su dispersion es alta.
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9. RECOMENDACIONES

Se debe tener cuidado en la toma de muestras para evitar que efectos ajenos al

experimento incidan en las variables de estudio.

El andlisis debe ser complementado con otras técnicas como la obtencion y analisis de

espectrogramas y otras transformadas como Wavelets o Hilbert.

Se debe repetir la corrida experimental utilizando un sensor piezo eléctrico al interior
del cilindro para poder caracterizar la relacion entre la presion al interior del cilindro

y las oscilaciones generadas.

Se deben considerar otras variables de estudio como fallas en el sistema de encendido

o en el de distribucion

Se debe repetir la corrida experimental en diferentes motores para generar

reconocimiento

Los resultados obtenidos en la presente investigacion deben ser introducidos en una
estructura de inteligencia artificial, con el objeto de implementar un sistema de

deteccidn de fallos automatico.
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11. ANEXOS

Tabla A 1.Caracteristicas de sefiales ralenti ok

Fuente: El autor

CARACTERISTICAS DE SENALES RALENTI OK

CARACTERISTICA | MEDIA VARIANZA | COEFVAR | MINIMO | MAXIMO
MEDIA 0,00965 0,00001 34,65 0,0058 0,0146
VARIANZA 0,00965 0,00001 34,65 0,0058 0,0146
DESVIACION 0,0974 0,0003 17,68 0,0759 0,1207
MEDIANA 0,001037 0,000007 246,35 -0,0029 0,0046
MAXIMO 0,3898 0,0066 20,77 0,3283 0,5863
MINIMO -0,4104 0,0188 -33,45 -0,7201 -0,2516
POTENCIA 1,07 11,43 34,65 5,75 14,58
ENERGIA 0,001324 0 27,17 0,000879 | 0,0019
ENERGIA 3,96666 1,115 26,62 3,128 6,569
ASIMETRIA -0,1315 0,0932 -232,08 -0,647 0,4206
RMSS 0,09739 0,0003 17,7 0,0758 0,1207
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Tabla A 2. Caracteristicas de sefiales ralenti ok

Fuente: El autor

CARACTERISTICAS DE SENALES RALENTI OK

CARACTERISTICA |MEDIA |VARIANZA [COEFVAR | MINIMO | MAXIMO
MEDIA 0,00965 0,00001 34,65 0,0058 0,0146
VARIANZA 0,00965 0,00001 34,65 0,0058 0,0146
DESVIACION 0,0974 0,0003 17,68 0,0759 0,1207
MEDIANA 0,001037 0,000007 246,35| -0,0029 0,0046
MAXIMO 0,3898 0,0066 20,77 0,3283 0,5863
MINIMO -0,4104 0,0188 -33,45| -0,7201 -0,2516
POTENCIA 1,07 11,43 34,65 5,75 14,58
ENERGIA 0,001324 0 27,17| 0,000879 0,0019
ENERGIA 3,96666 1,115 26,62 3,128 6,569
ASIMETRIA -0,1315 0,0932 -232,08 -0,647 0,4206
RMSS 0,09739 0,0003 17,7 0,0758 0,1207
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Tabla A 3. Caracteristicas de sefiales 2500 OK

Fuente: El autor

CARACTERISTICAS DE SENALES 2500 OK

CARACTERISTICA|MEDIA |VARIANZA|COEFVAR [MINIMO [ MAXIMO
MEDIA 0,000018 0 232,121 -0,000052 | 0,000108
VARIANZA 0,01845 0,00005 37,18| 0,00125 0,0274
DESVIACION 0,1293 0,0018 32,58 0,0137 0,1655
MEDIANA -0,00621 0,00002 -74,61| -0,0151 0
MAXIMO 0,5401 0,04 37,03 0,0552 0,716
MINIMO -0,3944 0,015 -31,02| -0,4659 -0,0534
POTENCIA 18,43 46,97 37,18 1,26 27,39
ENERGIA 0,00084 0 32,13 | 0,000179 0,0012
ENERGIA 3,721 1,357 31,3 0,561 4,762
ASIMETRIA 0,3078 0,0787 91,17| -0,2176 0,7086
RMSS 0,1293 0,0018 32,58 0,0137 0,1655
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