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RESUMEN

Este proyecto técnico de titulacion tiene la finalidad de crear un sistema de redes
neuronales artificiales, que permita determinar las fallas mecénicas comunes

generadas en los Motores de Encendido Provocado.

El sistema de redes neuronales artificiales, fué creado en funcion de las sefales
obtenidas de los sensores KS y CMP mediante una tarjeta de adquisicién de datos
(DAQ), en el motor Hyundai SONATA 4 cilindros 2.0 DOHC a gasolina, el cual se
utiliz6 como referencia para las diferentes pruebas realizadas, el muestreo de datos se
realiza cuando el motor se encuentra con diferentes condiciones de fallas mecéanicas
en su funcionamiento. Las sefiales se obtienen cuando el motor se encuentra a una
temperatura ideal (85°C a 95°C) en ralenti, posteriormente mediante un método
experimental se analizan las fallas mecanicas intencionadas las cuales se generaron
en: las bobinas, los inyectores, las bujias, el sistema de distribucién, la presion de
combustible, el filtro de aire, y en el catalizador, para analizar las sefiales de los
sensores bajo estas nuevas condiciones de funcionamiento del MEP y crear una base
de datos con dichas fallas mecéanicas, los cuales seran procesados para obtener la
RNA.

Todas las sefiales se procesan mediante filtros virtuales, obteniendo sefiales libres de
ruido. Los datos obtenidos son ingresados a un software de programacion Matlab,

para la creacion de la RNA.

Creada la RNA, se evalla el sistema, para lo cual se analizan nuevas muestras del
motor Hyundai SONATA, en el que se ha generado una falla mecanica especifica y
aplicando el software de instrumentacion virtual (LabVIEW), se procede a evaluar
los datos obtenidos, comprobando que el valor de salida de la RNA corresponda a la

falla provocada.

Para la validacion de todas las muestras se aplico un analisis de disefio experimental
(ANOVA), que permiti6 concluir que la RNA tiene un alto porcentaje de
confiabilidad para la determinacion de fallas mecanicas que se puedan presentar en el

funcionamiento de un MEP.
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ABSTRACT

This academic technical project degree has the purpose of developing an artificial
neural networks system, which allows to determine the common mechanical failures

generated in the Motors of Ignited Provocation.

The artificial neural network system was created based on signals obtained from the
sensors KS and CMP by means of a data acquisition card (DAQ), in the Hyundai
SONATA 4 cylinder 2.0 DOHC gasoline engine, which was used as reference for the
different tests performed, data sampling is performed when the engine encounters
different conditions of mechanical failure in its operation. The signals are obtained
when the engine is at an ideal temperature (85 ° C to 95 ° C) at idle, then by an
experimental method the intentional mechanical failures are analyzed which were
generated in: the coils, injectors, spark plugs, distribution system, fuel pressure, air
filter and in the catalyst, to analyze the sensor signals under these new MEP
operating conditions and create a database with such mechanical faults, which will be
processed to obtain the RNA.

All signals are processed by virtual filters, obtaining signals free from noise. The
data obtained are entered into a Matlab programming software, for the creation of
RNA.

Once the RNA has been created, the system is evaluated. For this, new samples of
the Hyundai SONATA engine are analyzed, in which a specific mechanical failure
has been generated and the software of virtual instrumentation (LabVIEW) has been

applied, checking that the output value of the RNA corresponds to the fault caused.

For the validation of all the samples an experimental design analysis (ANOVA) was
applied, which allowed to conclude that RNA has a high percentage of reliability for

the determination of mechanical failures that may occur in the operation of a MEP.

Keywords: RNA, MEP, Sensors, CMP, Knock Sensor, Mechanical Failures,

Maintenance, Signals.
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1 INTRODUCCION.

El mantenimiento en los motores de combustion interna, ha ido evolucionando
con el transcurso de los afios, desde el primer mantenimiento que consistia en
que los motores funcionen hasta fallar, lo que ocasionaba retrasos en las
industrias, por lo que fue necesario crear otros tipos de mantenimiento que
permitan ir a la par con el avance de la tecnologia; (PEREZ & BERMEJO, 2013)

La implementacion de nuevos sistemas de diagndstico de fallas del motor
permiten solucionar estos inconvenientes, ya que estos no deberian ser
diagnosticados unicamente por la computadora del vehiculo (ECU), por lo que es
necesario establecer o construir el uso de nuevas estrategias como: la aplicacion
de nuevos sensores, inteligencia artificial como las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) y mas sistemas de control los cuales deben facilitar en el mantenimiento
del MEP.

La implementacion de RNA permite solucionar un problema especifico del motor
sin necesidad de desarmar el mismo, por lo que este proyecto busca crear un
sistema de RNA que facilite el mantenimiento del MEP, basado en la obtencion
de sefiales de los sensores KS y CMP en diferentes condiciones de
funcionamiento del motor. Esta base de datos sera de utilidad en los talleres de
mecanica automotriz ya que permitird hacer una comparacion rapida entre la

sefial obtenida por el sensor y la falla que origina dicha sefial.

Con los antecedentes descritos se espera que con el desarrollo de este proyecto, el
tiempo para determinar una falla mecanica en el funcionamiento del MEP sea
minimo, con el fin de reparar el dafio sin necesidad de desarmar el motor e

incurrir en gastos adicionales.



2 PROBLEMA.

2.1 Antecedentes.

El motor de combustién interna en su funcionamiento produce vibraciones, las
cuales se incrementan cuando el MEP experimenta una falla mecéanica. Entre los
casos de analisis de vibraciones se tiene que el primer analizador de vibracion fue
el cerebro humano, combinado con los sentidos del oido y del tacto. Muchos
mecénicos u operados de maquinaria son capaces de definir si una maquina esta
en buen estado o mal estado solo con escuchar el ruido de la maquina o fijarse en
las vibraciones, el oido humano es extremadamente apto para reconocer patrones
por ejemplo el operador sabe que el motor esta vibrando de méas o que su sonido
no es el correcto pero no puede determinar con certeza cual es la falla, estas son
las areas donde el analizador de vibracion humano falla; (PEREZ & BERMEJO,
2013).

Para disminuir el error de deteccion de fallas desarrollados métodos mecéanicos y
electronicos que aporten a este proposito. Los primeros medidores de vibracion
fueron introducidos en los afios 1950. Ellos median el nivel general o nivel de
banda ancha de vibracion en maquinaria. Después fueron los filtros analogicos
los cuales permiten crear un espectro de vibracion al poder diferenciar los

componentes de frecuencia.

En los afios 1970 vieron la llegada de la computadora personal y el procesador de
las sefiales digitales que lleva al analizador TRF y eso posibilit6 el calculo de un
espectro de frecuencias muy rapido, desde una sefial de vibracion grabada. Estos
pesaban hasta 35 kilogramos; (PEREZ & BERMEJO, 2013).

Posterior en los afios 1980 se cred el microprocesador en un Unico chip de silicon
y éste fue seguido muy rapidamente por el verdadero analizador de sefiales
digitales portatil, activado por baterias. El cual usaba algoritmos de computadora
renovando asi el estudio de vibraciones en los motores para el mantenimiento y

comprobacion de estado de funcionamiento.



Mas adelante las vibraciones tuvieron su auge en el mantenimiento predictivo,
debido a un fendmeno Illamada resonancia, cuyas consecuencias podian ser muy

serias.

El mantenimiento predictivo jugé un papel importante en el crecimiento
econémico de las empresas, ya que predecir una falla por vibraciones era
sinbnimo para decidir el momento adecuado y asi detener la maquina y
proporcionarle el mantenimiento adecuado evitando consecuencias peores como
el dafio total de la maquina; (PEREZ & BERMEJO, 2013).

Investigaciones previas del andlisis de vibraciones se han realizado como: en el

afo de 1998, “Diagnostico por vibraciones en motores de combustion interna J.

Rodriguez Matienzo departamento de mecanica aplicada”, en el cual se enfoca el
diagnostico vibro acustico a partir del empleo de las frecuencias naturales de
oscilacion del bloque como frecuencias de diagnostico. De la misma manera la
investigacion en el afio 2014, “Deteccion de fallos en la combustién para
motores de combustion interna alternativos di€sel por el analisis de vibraciones”,
en este proyecto se presenta dar fallos en el funcionamiento en motores de
encendido por compresion y analizar las vibraciones mediante un acelerometro.
En el afio 2016 la investigacion, “Deteccion de fallas a través de analisis de
vibraciones mediante la transformada de wavelets de un motor de combustion
interna sonata 2.0 a gasolina”, en este cual se presenta el 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 utilizando el sensor KS™.

Hoy en dia se ha venido definiendo un nuevo campo de las ciencias de la
computacion, comprendido por aquellos métodos y técnicas de resolucion de
problemas que no pueden ser facilmente descritos por algoritmos tradicionales;
(Lopez, 2007).

! (PEREZ & BERMEJO, 2013)



Este campo, denominado «computacioén cognitiva», dispone de un conjunto
variado de metodologias de trabajo, entre las cuales se tiene a las Redes
Neuronales Artificiales (RNA), cuyos campos de aplicacion incluyen: negocios,
finanzas, industria, salud, ingenieria entre ellas la ingenieria automotriz, entre

otras’.

Una de las aplicaciones de las RNA, es el procesado de sefales, lo cual resulta de
gran utilidad en la ingenieria mecénica, ya que con el avance de la tecnologia se
han incorporado al automaévil varios sensores, los cuales transmiten sefiales que
indican el funcionamiento del vehiculo. En base a esto se han realizado varias
investigaciones, estudios, y proyectos de titulacién, con el propésito de aplicar la
tecnologia de RNA en la mecénica automotriz, por ejemplo, en el 2000 una tesis
doctoral en la Universidad de Cataluna realizd un proyecto de la “Aplicacion de
las Redes Neuronales en los Sistemas de Control Vectorial de los Motores de
Induccion” que concluyé que la red neuronal mostrd un buen comportamiento
pudiendo ser aplicada en el analisis de los motores. En el 2007 un proyecto de
titulacion de la UPS realizé el “Disefio y Construccion de una Red Neuronal
Artificial de proposito General”, en el cual se demostrd que el desarrollo de este
tipo de herramientas es de vital importancia pues se demostro ser eficiente a la

hora de aplicar.

2.2 Importanciay alcance.

Este proyecto va dirigido a la Carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz de la
Universidad Politécnica Salesiana, a través de su linea de investigacion de
Ingenieria de Transporte GIIT; la cual se vera beneficiada mediante el desarrollo
de una metodologia de diagnostico basado en RNA, que permita obtener
resultados de pruebas reales y la creacion de bases de datos para la evaluacion y
diagndstico del MEP.

El presente proyecto de titulacién toma relevancia al dirigirse al mantenimiento
generado en los MEP, al considerar la implementacion de un sistema de RNA,
que tiene como finalidad la deteccién de fallas en motores de encendido

provocado.

? (Lopez, 2007)



Ademas, este proyecto determinara la factibilidad e importancia de aplicar redes

neuronales artificiales para determinar fallas mecénicas en el MEP.

El alcance de este proyecto es la creacion de un software basado en RNA que
permitird el analisis de fallas mecénicas en un MEP. Para lograr este objetivo
como punto de partida, se incorporaré el sensor KS al motor, ubicandolo segun
sea la calidad de la sefial que se obtenga en el muestreo de datos, y en caso de ser
necesario en el transcurso del proyecto se incorporaran otros sensores. Luego se
provocaran fallas mecéanicas intencionales en un MEP como por ejemplo filtros
en mal estado, inyectores dafiados, bujias mal calibradas, entre otras y se
obtendrd la sefial transmitida por el sensor cuando se produzca las fallas en un
MEP.

Estos datos y valores reales seran analizados mediante un disefio experimental
implementados por un software, que mediante: adquisicion y filtrado de la sefal
electrica, algoritmos matematicos y métodos estadisticos, los cuales formularan
valores relevantes para generar un RNA, por lo que se podra disponer de

informacion que permitird comparar las sefiales de los sensores.

Una vez que se cree la base de datos, se comprobara los resultados del proyecto

mediante el sistema de redes neuronales artificiales.

2.3 Delimitacion.

Entre los limitantes de este proyecto se puede mencionar los siguientes:

Las RNA permiten determinar fallas mecéanicas en el funcionamiento del motor
HYUNDAI SONATA 2.0 de 4 cilindros.

Mediante un disefio experimental se han generado un total de veinte y cuatro
fallas mecénicas, que se puede considerar como fallas graves, medias e
incipientes (leves). Considerando como graves a aquellas fallas provocados en
los cilindros, ya sea por alteraciones en el funcionamiento de las bobinas, bujias o
inyectores. Como fallos medios a aquellos de la distribucién y bomba de
combustible e incipientes a las fallas en el filtro de aire y el catalizador. Por lo

que el programa de RNA se limita a la deteccion de estas fallas, por lo que si al



comparar las sefiales de un motor con la RNA, creada no hay coincidencia la falla

puede encontrase en otra parte del motor.

3 OBJETIVOS.

3.1 Objetivo general.

Disefiar e Implementar un sistema basado en RNA para la determinacion

de fallas mecénicas en MEP mediante un método no invasivo.

3.2 Objetivos especificos.

Elaborar una sintesis basado en la revision del estado del arte sobre RNA
para la aplicacion en el mantenimiento automotriz.

Obtener datos y valores del sensor KS para el analisis de la sefial idonea a
la deteccion de las fallas mecanicas.

Aplicar la metodologia de disefio experimental para el desarrollo de una
base de datos de fallas mecanicas bajo diferentes condiciones de
funcionamiento en los MEP.

Crear un software especializado que determine fallas mecanicas por
medio de RNA.

Comprobar el método RNA mediante los datos obtenidos para la
validacion del programa determinado al mantenimiento del MEP.
Analizar los resultados mediante el software para la visualizacién de las

fallas mecéanicas del motor.

4 REVISION DE LITERATURA O FUNDAMENTOS
TEORICOS O ESTADO DEL ARTE.

4.1 EIl Motor de encendido provocado (MEP).

Un motor es un dispositivo que permite transformar cualquier tipo de energia en

energia mecanica. Dentro de ese amplio campo, se encuentra el MEP, que se puede

definir como un mecanismo capaz de obtener energia mecanica a través de la energia



térmica que se encuentra internamente en un fluido compresible como un

combustible; (Payri Gonzalez & Desantes Fernandez, 2011).

Los motores de combustion interna alternativos han dominado sin seria competencia
en un amplio campo de aplicaciones debido a las grandes ventajas que se presenta
frente a otros tipos de motores, de las cuales se pueden destacar como: rendimiento,
potencia, combustibles, caracteristicas constructivas. Sin embargo la utilizacion de
los MEP también presenta algunas debilidades e inconvenientes, como: las emisiones
de gases contaminantes, la limitacién a la potencia maxima, la dependencia del
petréleo para la obtencion del combustible. En cualquier caso, el balance global entre
ventaja y desventaja de los MCIA ha sido favorable en los Gltimos afios, sin embargo
el futuro es incierto en vista del endurecimiento de las normativas de contaminacion,
la disminucion de las reservas de petrdleo, y de las diferentes alternativas que se
postulan para sustituirlo total o parcialmente. No obstante, las ventajas han tenido
resultado puesto que hasta el dia de hoy han fallado los frecuentes prondsticos
lanzados en el pasado para la sustitucion y desaparicion del MCIA debido a sus
caracteristicas anteriormente descritas; (Payri Gonzalez & Desantes Fernandez,
2011).

La caracteristica fundamental de este motor es que el inicio de la combustion se
produce mediante un aporte de energia externo al ciclo termodinamico, que en
motores actuales se consigue al hacer saltar una chispa a una bujia. Al momento en
que toca producir el salto de la chispa este debera ser el adecuado para conseguir que
el proceso de expansion sea lo mas eficiente posible como se muestra en la figura 1;

(Payri Gonzalez & Desantes Fernandez, 2011).

Admision Compresion Expansion Escape

Figura 1. Fases de un MEP de 4t. Fuente; (Payri Gonzélez & Desantes Fernéndez, 2011).



En estos motores, la mezcla de aire y combustible pueden realizarse fuera del
cilindro durante el proceso de admision o puede introducirse solamente aire en el
proceso de admision y el combustible se introduce posteriormente durante la

compresién directamente al cilindro formandose una mezcla heterogénea®.

Como consecuencia caracteristica de lo anterior el ciclo de expansion se produce por
el avance de frente de llama que recorre comenzando en la cAmara y expandiéndose
por el cilindro , partiendo desde la bujia y separando en todo momento dos zonas
especificamente definidas, una con gases frios y las demas con gases

combustionados; (Payri Gonzélez & Desantes Fernandez, 2011).

Figura 2. Banco de MEP Hyundai Sonata 2.0. Fuente: Autores.

Otros nombres que reciben estos motores son: MCI, Motor OTTO y MEP como se

muestra en la figura 2.

4.2 Ciclo ldeal de los MEP.

El ciclo de Otto es el ciclo ideal para las maquinas reciprocantés de encendido por
chispa (MEP). Recibe ese nombre en honor a Nikolaus A. Otto, quien construyd una

maquina de cuatro tiempos en 1876, en Alemania; (Moreno, 2016).

En estos motores se genera una mezcla de aire y combustible, las cuales son
comprimidas para que reaccionen a la adicién de calor (chispa), transformandose la
energia quimica de la mezcla a energia térmica, produciéndose en la fase de

expansion, del producto de combustién para darse el movimiento, después los gases

® (Payri Gonzalez & Desantes Fernandez, 2011)



de la combustién son expulsados para que el proceso se repita Formandose una

gréafica ideal presion-volumen como se muestra en la figura 3; (Moreno, 2016).

PM Sm Punto Muerto Superior.
PMI= Punto Muerto Inferior.

Qe

a=0 4

(1] escape admisidn 1

Figura 3. Grafica ciclo real. Fuente; (Moreno, 2016).

4.3 Ciclo real en los MEP.

El ciclo real es el que refleja las condiciones efectivas de funcionamiento de un
motor y se identifica, por lo que a distintas posiciones del piston corresponde el

diagrama de presion media del cilindro; (Moreno, 2016).

El dibujo demostrativo de este ciclo se llama diagrama indicado porque se traza por
medio del indicador. La curva trazada por el estilete esta referida, pues, a dos ejes
coordenados, cuyo eje de abscisas representan los espacios recorridos por el piston y
por tanto, los volumenes asi como las ordenadas representan las presiones como se
muestra en la figura 4; (Moreno, 2016).



Figura 4. Grafica ciclo real. Fuente; (Moreno, 2016).
La diferencia de ciclo real con el ideal, es que en el ciclo real la fase de ciclo abierto
se realiza mediante el sistema de distribucion, que es el encargado de la apertura
sincronizada de las valvulas.
En la figura 5 se observa que en el ciclo ideal el proceso de escape se realiza tras la
carrera de expansion y las valvulas de admision se abren instantaneamente en el
PMI. Entonces, parte de los gases encerrados en los cilindros salen de forma

espontanea hasta que se equilibra la presion con el sistema de escape; (Moreno,

2016).

compresion
compresion

expansion

admision
admision

Teorico

Figura 5. Diferencias ciclo tedricoy ciclo real. Fuente; (Moreno, 2016).

La Fundacion Natura-Cuenca aire-CGA, 2009, en su resumen de emisiones
atmosféricas afios base 2007, indica que la principal fuente emisora de contaminantes

es el trafico vehicular que aporta el 85 por ciento de las emisiones totales evaluadas,
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entre las centrales térmicas segunda, el uso de solventes tercera, las gasolineras

cuartas con 1,5 por ciento; (Vintimilla, 2015).

Concluyendo que los vehiculos tanto a gasolina como a diésel, son los principales
contaminantes ambientales en la ciudad de Cuenca con ochenta y cinco por ciento de
emisiones contaminantes y mas de cincuenta y nueve por ciento de gases efecto

invernadero. Al ser unos de los primeros contaminantes en mondxido de carbono®.

Si el estado del motor no es éptimo este contaminard méas de lo debido, siendo
fundamental que éste se encuentre en buen estado, para la preservacion del medio

ambiente y el planeta.

4.4 Redes Neuronales Artificiales (RNA):

Una red neuronal artificial (RNA), es un sistema computacional compuesto por un
gran numero de elementos simples interconectados masivamente en paralelo y
organizacion jerarquica, los cuales procesan la informacion por medio de su estado

dindmico como respuestas a entradas extremas”.

Las redes neuronales son una forma emular ciertas caracteristicas propias de los

humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos; (Matich, 2001).

Existen maltiples formas de llamar a una red neuronal; desde las definiciones cortas
y genéricas hasta las que intentan explicar mas detalladamente a continuacion;
(Matich, 2001).

e Una nueva forma de computacion, inspirada en modelos biologicos.

e Un modelo matematico compuesto por un gran numero de elementos
procesales organizados en niveles.

e Un sistema de computacion compuesto por un gran nimero de elementos
simples, elementos de procesos muy interconectados, los cuales procesan
informacion por medio de su estado dindAmico como respuesta a entradas
externas.

e Redes neuronales artificiales son redes interconectadas masivamente en
paralelo de elementos simples (usualmente adaptativos) y con organizacion
jerarquica, las cuales intentan interactuar con los objetos del mundo real del

mismo modo que lo hace el sistema nervioso bioldgico; (Matich, 2001).

* (Vintimilla, 2015)
® (Contreras Urgilés, 2015)
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4.4.1 Ventajas generadas al aplicar las RNA.

Debido a su constitucion y a sus fundamentos, las RNA constituyen un gran nidmero
de caracteristicas adyacentes a las del cerebro humano. Por ejemplo, son capaces de
aprender de la experiencia, de generalizar de errores anteriores a nuevos casos, de
contener caracteristicas esenciales a partir de entradas que representan informacion
precisa, etc. Esto hace que ofrezcan numerosas ventajas y que este nuevo tipo de
sistema se esté aplicando en maltiples areas; (Matich, 2001).

Entre las ventajas se incluyen:

e Aprendizaje Adaptativo. Capacidad de aprender a realizar tareas basadas en
un entrenamiento o en una experiencia inicial.

e Auto-organizacion. Una red neuronal puede crear su propia organizacion o
representacion de la informacion que recibe mediante una etapa de
aprendizaje. _ Tolerancia a fallos; (Matich, 2001).

e La destruccion parcial de una red conduce a una degradacion de su
estructura; sin embargo, algunas capacidades de la red se pueden retener,
incluso sufriendo un gran dafio.

e Operacion en tiempo real. Los computos neuronales pueden ser realizados en
paralelo; para esto se disefian y fabrican maquinas con hardware especial
para obtener esta capacidad®.

Facil insercion dentro de la tecnologia existente. Se pueden obtener chips
especializados para redes neuronales que mejoran su capacidad en ciertas tareas. Ello

facilitara la integracion modular en los sistemas existentes; (Matich, 2001).

4,5 Caracteristicas de una red neuronal.

Neurona de entrada: reciben sefiales del entorno, ya sea de otras partes del sistema

0 sensores.

Neurona de salida: emiten una salida fuera del sistema una vez que ha finalizado el

tratamiento de la informacion.

Neuronas ocultas: reciben estimulos y emiten salidas dentro del sistema, son las
encargadas de realizar el procesamiento de la informacién. No tienen contacto con el

exterior.

® (Matich, 2001)
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Estado de activacion: El sistema tiene un tiempo t, esto se especifica mediante un
vector de N nimeros reales A (t), que indica el estado de activacién del conjunto de

neuronas; (Contreras Urgilés, 2015).

45.1 Redes neuronales y computadoras.

Un sistema de computacion digital debe ser sincrono o asincrono. Si fuera asincrono,
la duracidn de los impulsos neuronales deberia ser variable para mantener uno de los
valores binarios por periodos de tiempo indefinido, lo cual no es el caso; (Matich,
2001)

Si el principio fuera sincrono, se necesitaria un reloj global o maestro con el cual los
pulsos estén sincronizados. Este tampoco es el caso. Las neuronas no pueden ser
circuitos de umbral légico. Porque hay miles de entradas variables en la mayoria de
las neuronas y el umbral es variable con el tiempo, siendo afectado por la

estimulacion, atenuacion, etc; (Matich, 2001)

Los circuitos del cerebro no implementan computacion recursiva y por lo tanto no
son algoritmicos. Debido a los problemas de estabilidad, los circuitos neuronales no
son suficientemente estables para definiciones recursivas de funciones como en
computacion digital; (Matich, 2001) Un algoritmo, por definicidn, define una funcion

recursiva, ver figura 6; (Matich, 2001).

Lo\ , o
g |k 0, |@
§<—F' -+ =
s =
il i
- O
"_V_"l g - \_V_'J

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 6. Ejemplo de una red neuronal totalmente conectada. Fuente; (Matich, 2001).

La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas,
los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan a través de la “capa
oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa oculta puede

estar constituida por varias capas; (Matich, 2001).
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Dendritas (entradas) 1
Sinapsis (pesos)
Axon (salidas) —

Figura 7. Comparacidn entre una neurona bioldgica y una artificial. Fuente; (Matich, 2001)

Se debe aprender algo sobre las neuronas y de como ellas son utilizadas por una red
neuronal. En la Figura 7 se compara una neurona bioldgica con una neurona
artificial. En la misma se pueden observar las similitudes entre ambas (tienen

entradas, utilizan pesos y generan salidas); (Matich, 2001).

Mientras una neurona es muy pequefia en si misma, cuando se combinan cientos,
miles o millones de ellas pueden resolver problemas muy complejos. Por ejemplo el

cerebro humano se compone de billones de tales neuronas; (Matich, 2001).

4.5.2 Funcionamiento de la red neuronal.

Una red neuronal es capaz de detectar relaciones complejas y no lineales entre
variables, a partir de unidades sencillas como las neuronas, al disponer muchas de
estas unidades en paralelo. Las variables se dividen en variables de entrada y de
salida, relacionadas por algun tipo de correlacién o dependencia (no necesariamente
causa-efecto). También es posible que la salida sea la clasificacion de las variables
de entrada en diferentes grupos; (Miguel Figueres Moreno, 2013, p. 1).

Las neuronas se pueden disponer en diferentes capas.

Las redes neuronales mas sencillas constan de una capa de entrada, una capa de
neuronas o capa oculta, y una capa de salida (Figura 8); (Miguel Figueres Moreno,
2013, p. 1).
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Figura 8. Ejemplo de red la neuronal con una capa oculta. Fuente; (Miguel Figueres Moreno, 2013)

El funcionamiento de una neurona consiste en la transformacion de los valores de
las entradas a través de las conexiones, en una salida. La salida se obtiene a partir de
una funcién de propagacion, una funcién de activacion, y una funcién de
transferencia; (Miguel Figueres Moreno, 2013, p. 2).

e La funcion de propagacion mas comun consiste en el sumatorio de todas las
entradas multiplicadas por los pesos de las conexiones, mas un valor de sesgo
0 “vias”.

e La funcion de transferencia se aplica al resultado de la funcion de
propagacion y normalmente consiste en una funcién de salida acotada como
la sigmoidea (logsig) [0,1], o la tangente hiperbdlica (tansig) [-1,1]. Otras
funciones de transferencia pueden ser una funcién lineal (purelin) [-o0, +oo],
base radial (radbas) [0,1] o una funcidn de discriminacién (hardlim) [0,1]

Como se muestra en la figura 9; (Miguel Figueres Moreno, 2013).

a a a a a
------------ T}_ B, TS0 2, . [ —
n n n n 0.5, N
ot 4 ) 0.0 d
-1 -1 -1 -0.833
a = logsigin) a = tansig(n) a = purelin(n) a = hardlim(n) a = radbas(n)

Figura 9. Funciones de transferencia para la red neuronal. Fuente; (Miguel Figueres Moreno, 2013,
p. 2).

4.5.3 Sobre aprendizaje de la red neuronal.

Uno de los problemas en el proceso de entrenamiento, es el sobre aprendizaje. Ya
gue mediante un conjunto de datos, es posible que la red neuronal reproduzca muy

bien el comportamiento de dichas muestras ver figura 10, pero no el de muestras
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nuevas. Este problema se acentla en el caso de que los datos tengan ruido o errores;

(Miguel Figueres Moreno, 2013, p. 3).

Furcdm Ayrammion Furcto Appwdrien
v h v - .
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Figura 10. Aproximacion de la funcién Seno, con y sin sobre aprendizaje de la red neuronal. Fuente;
(Miguel Figueres Moreno, 2013, p. 3).

Existen multiples modos de evitar el sobre aprendizaje. EI primero de ellos seria
obtener mas muestras para el entrenamiento, aunque esto no es siempre posible. Otra
posibilidad es reducir el tamafio de la red, de modo que la red neuronal es menos
flexible y mas robusta frente al ruido, aunque si se reduce demasiado, puede que no
sea capaz de aprender o aproximar la funcidn objetivo. Dotar a la red neuronal de
suficientes parametros para que sea capaz de aprender y evitar el sobre aprendizaje;

(Miguel Figueres Moreno, 2013, p. 3).

4.6 Técnicas para evitar la pérdida de generalizacion de la red neuronal.

4.6.1 Técnica para evitar el sobre aprendizaje de la red neuronal.

En la division de muestras de los grupos mencionados, es posible aplicar una técnica
de evitar el sobre aprendizaje (early-stopping). Durante el proceso de optimizacion
de los parametros de la red, se comparan los errores obtenidos con las muestras de
entrenamiento y con las muestras de validacion. En el caso de que durante sucesivas
iteraciones, el error con las muestras de entrenamientos disminuya, mientras que el
error con las muestras de validacién aumente, se detiene el proceso de ajuste, como
un criterio de parada adicional como se muestra en la figura 11; (Miguel Figueres
Moreno, 2013, p. 4).
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Figura 11. Representacion de la evolucion de errores de entrenamiento, validacion y test, de la red
neuronal. Fuente; (Miguel Figueres Moreno, 2013, p. 4).

4.6.2 Normalizacion de datos.

La normalizacién de las muestras de entrada es el proceso en el que se reducen a los
rangos [0,1] o [-1,1], la red no tendra que comparar los valores con diferentes
ordenes de magnitudes. Al no realizar la normalizacion de las muestras de entrada
tendran un efecto adicional sobre la neurona, dando lugar a decisiones incorrectas. Se
analizara dos métodos de normalizacion de las muestras: maximo, minimo-maximo;

(Miguel Figueres Moreno, 2013).
e Método: maximo

Supbngase que los datos que se quieren normalizar se encuentran dentro del

vector Y(x), con x=1,...,n.

El procedimiento a seguir es el siguiente:

1) Se busca el maximo del vector Y (X)

2) Se normalizan los datos segun la relacién

Y(x)
Max

Y_norm(X) =

e Método: minimo-méaximo

El procedimiento a seguir es bastante parecido al anterior:
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1) Se busca el m&ximo y el minimo del vector Y (X)
2) Se normalizan los datos segun la relacion

Y(x) — Min
Y X)=—"—"—
-norm(X) = G Min
Los valores normalizados sea cual sea tipo de datos tendra como resultado [0,1].

Como se muestra en la figura 12”.
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Figura 12. Datos normalizados. Fuente; (Miguel Figueres Moreno, 2013).

4.6.3 Tamaiio de la red neuronal.

Al momento de dimensionar la red en funcion del nimero de muestras disponibles,
de modo que el nimero de parametros de la red sea una fraccion del total las
muestras disponibles. Si las muestras disponibles se encuentran distribuidos
uniformemente, se puede tomar, por ejemplo, un tamafo de red tal que el nimero de
las muestras sea de aproximadamente diez veces el nimero de parametros de la red

neuronal como se muestra en la figura 13; (Miguel Figueres Moreno, 2013)

" (Miguel Figueres Moreno, 2013)
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Figura 13. Gréfica de la red neuronal, visualizacién del resultado y su error. Fuente; (Miguel

Figueres Moreno, 2013).

4.6.4 Simulacion de la red neuronal.

Una vez entrenada una red neuronal, se puede comprobar el funcionamiento de la

misma, aportando muestras de entrada y obteniendo muestras de salida.

Este proceso se llama simulacién, ya que las muestras de entrada pueden ser
muestras empleados en el entrenamiento, las muestras nuevos de los cuales se desea

tener una prediccion; (Miguel Figueres Moreno, 2013).

Un primer paso consiste en la comparacion de las muestras de salida (targets)
empleados en el entrenamiento, con las muestras simulados por la red neuronal. Esta
comparacion se llama validacion cruzada, y permite representar graficamente la
bondad del ajuste de la red neuronal. Si el ajuste fuera perfecto, la representacion de

dichos valores se situaria sobre la recta y = Xx.

La validacion cruzada se puede realizar para las muestras de entrenamiento,
validacion, test o todas las muestras, de modo que se puede comprobar si se ha

producido sobre aprendizaje 0 no como se muestra en la figura 14.
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Figura 14. Simulacion de la red para su validacion de las muestras. Fuente: Autores

4.6.,5 Medida del error de una red neuronal

El error de una red neuronal tendra las mismas unidades que los valores de la salida
de la red. Un modo de adimensionalizar el error, consiste en emplear el error

cuadréatico medio relativo (RMSE) como error; (Miguel Figueres Moreno, 2013)

MSE = =%, (e)? = TN, (t; — a))?.

MSE _ MSE
LN -p? O

RMSE =
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4.7 Diseilo Experimental

4.7.1 El disefio de experimentos.

El disefio de experimentos es la aplicacion del método cientifico para generar
conocimiento acerca de un sistema o proceso, por medio de pruebas planeadas
adecuadamente. Esta metodologia se ha ido consolidando como un conjunto de
técnicas estadisticas y de ingenieria, que permiten entender mejor situaciones

complejas de relacion causa-efecto; (Gutiérrez, 2008, p. 4).

4.7.2 Variables, factores y niveles para el disefio experimental.

En todo proceso intervienen distintos tipos de variables o factores como los que se
muestran en la figura 15, donde también se aprecian algunas interrogantes al planear
un experimento. Variables de respuesta. A través de estas variables se conoce el
efecto o los resultados de cada prueba experimental, por lo que pueden ser
caracteristicas de la calidad de un producto y variables que miden el desempefio de
un proceso. El objetivo de muchos estudios experimentales es encontrar la forma de
mejorar las variables de respuesta. Por lo general, estas variables se denotan con la
letra y’; (Gutiérrez, 2008).

Entrada Salida
Factores Caracteristicas
controlables de _ca]idad o
Facinres No Proceso uarnablea:. de
controlables : respuesta

Causas —  » ——— Efectos

Figura 15. Variables para el proceso de disefio del experimento. Fuente; (Gutiérrez, 2008).

e Factores controlables: Son variables de proceso y caracteristicas de los
materiales y los métodos experimentales que se pueden fijar en un nivel dado.

e Factores no controlables: Son variables que no se pueden controlar durante el
experimento o la operacion normal del proceso.

e Factores estudiados: Son las variables que se investigan en el experimento

para observar como afectan o influyen en la variable de respuesta.
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4.7.3 Etapas en el disefio de experimentos.

Para que un estudio experimental sea exitoso es necesario realizar, por etapas,
diferentes actividades. En este sentido, la etapa mas importante y a la que se le debe
dedicar mayor tiempo es la planeacion. A continuacion se las etapas del disefio de
experimentos con objeto de dar una visién global de lo que implica su correcta
aplicacion; (Gutiérrez, 2008, p. 10).

4.7.4 Planeacion y realizacion del disefio experimental.

1. Entender y delimitar el problema u objeto de estudio. En la etapa de
planeacion se deben hacer investigaciones preliminares que conduzcan a
entender y delimitar el problema u objeto de estudio, de tal forma que quede
claro que se va a estudiar, por que es importante y, si es un problema, cual es
la magnitud del mismo®.

2. Elegir las variables de respuesta que serd medida en cada punto del disefio y
verificar que se mide de manera confiable. La eleccion de estas variables es
vital, ya que en ella se refleja el resultado de las pruebas. Por ello, se deben
elegir aquellas que mejor reflejen el problema o que caractericen al objeto de
estudio. Ademas, se debe tener confianza en que las mediciones que se
obtengan sobre esas variables sean confiables. En otras palabras, se debe
garantizar que los instrumentos y métodos de medicidn son capaces de repetir
y reproducir una medicion, que tienen la precisién (error) y exactitud
(calibracién) necesaria; (Gutiérrez, 2008).

3. Determinar cuéles factores deben estudiarse o investigarse, de acuerdo a la
supuesta influencia que tienen sobre la respuesta. No se trata de que el
experimentador tenga que saber a prioridad cuales factores influyen, puesto
que precisamente para eso es el experimento, pero si de que utilice toda la
informacion disponible para incluir aquellos que se considera gue tienen un
mayor efecto’.

4. Seleccionar los niveles de cada factor, asi como el disefio experimental

adecuado a los factores que se tienen y al objetivo del experimento. Este paso

& (Gutiérrez, 2008)
° (Gutiérrez, 2008)
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también implica determinar cuéntas repeticiones se haran para cada
tratamiento, tomando en cuenta el tiempo, el costo y la precision deseada [6].

5. Planear y organizar el trabajo experimental. Con base en el disefio
seleccionado, organizar y planear con detalle el trabajo experimental,
(Gutiérrez, 2008).

4.7.4.1 Andlisis

En esta etapa no se debe perder de vista que los resultados experimentales son
observaciones muéstrales, no poblacionales. Por ello, se debe recurrir a métodos
estadisticos inferenciales para ver si las diferencias o efectos muéstrales
(experimentales) son lo suficientemente grandes para que garanticen diferencias
poblacionales. La técnica estadistica central en el analisis de los experimentos es el
Ilamado analisis de varianza ANOVA,; (Gutiérrez, 2008).

4.7.4.2 Interpretacion.

Con el respaldo del analisis estadistico formal, se debe analizar con detalle lo que ha
pasado en el experimento, desde contrastar las conjeturas iniciales con los resultados
del experimento, hasta observar los nuevos aprendizajes que sobre el proceso se
lograron, verificar supuestos y elegir el tratamiento ganador, siempre con apoyo de

las pruebas estadisticas; (Gutiérrez, 2008).

4.7.4.3 Control y conclusiones finales.

Para concluir el estudio experimental se recomienda decidir qué medidas
implementar para generalizar el resultado del estudio y para garantizar que las
mejoras se mantengan. Ademas, es preciso organizar una presentacion para difundir

los logros; (Gutiérrez, 2008, p. 11).

4.7.5 Disefio factorial 2%

Se presenta en la familia de disefios factoriales completos 2% (k factores con dos
niveles de prueba cada uno), que es una de las familias de disefios de mayor impacto

en la industria y en la investigacion, debido a su eficacia y versatilidad. Los
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factoriales 2 completo son (tiles principalmente cuando el nimero de factores a
estudiar esta entre dos y cinco (2 < k > 5), rango en el cual su tamafio se encuentra
entre cuatro y 32 tratamientos; esta cantidad es manejable en muchas situaciones
experimentales; (Gutiérrez, 2008, p. 166).

4.7.6 Disefio factorial 22.

Con un disefio factorial 22, se estudia el efecto de dos factores considerando dos
niveles en cada uno. Cada réplica de este disefio consiste de 2 x 2 = 4 combinaciones
que se pueden denotar de diferentes maneras, como se muestra en la figura 16.
Algunas de estas notaciones se utilizan en situaciones muy particulares; por ejemplo,
la notacion +1, —1 es Util a la hora de hacer los célculos para ajustar por minimos
cuadrados un modelo de regresion a los datos; es la notacion que utilizan los
paquetes Statgraphics y Minitab; (Gutierrez, 2008, p. 168).

1, 1) (1, 1)
b ab
-
5
1,1 o Zh(1,-1)
Factor A

Figura 16. Representacion del disefio factorial 22. Fuente; (Gutiérrez, 2008).

La notacion de signos (+), () es muy practica para escribir las matrices de disefio;
esta notacion, combinada con la de Yates (tabla 1) permite representar y calcular
facilmente los efectos de interés. La notacion con letras A+, A— se utiliza para
escribir, al final del analisis del experimento, el mejor punto o tratamiento ganador

que se ha encontrado™®.

19 (Gutiérrez, 2008)
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La notacion de Yates [(1), a, b, ab] tiene un significado diferente a las demas: con
ella se representa el total o la suma de las observaciones en cada tratamiento, mas
que al tratamiento mismo. Hay que observar que la logica de la notacion de Yates es
la siguiente: si una letra mindscula esta presente, entonces el factor correspondiente
se encuentra en su nivel alto; si estd ausente, el factor esta en su nivel bajo; por
ejemplo, ab se refiere al tratamiento en el que los factores A y B estan en su nivel
alto; (Gutiérrez, 2008).

Tabla 1. Maneras de escribir los tratamientos de un disefio experimental. Fuente; (Gutiérrez, 2008).

Tratl1 — | bajo | bajo | A; | B | A | B~ | - | - | 0O 0

Trat2 = | alto | bajo | A, | By | AT | B | + [ - | 1 0 1 |-l a
Trat3— |bajo | alto | A, [ B |[A [B | - |+ | O] I |-l I b
Tratd— | alto [ alto | A, [B, [AT [ B | + | + | 1 1 I 1 ab

4.7.6.1 Analisis de varianza

El analisis de varianza es un método para comparar dos 0 mas medidas., aunque los
efectos calculados con datos muéstrales sean numeros distintos de cero, esto no
implica que el efecto correspondiente sea estadisticamente diferente de cero. O, si en
su representacion grafica aparentan ser importantes, eso tampoco es suficiente para
concluir que afectan de manera significativa la variable de respuesta. Para afirmar
que tales efectos contribuyen a explicar el comportamiento de la respuesta, se debe

hacer la prueba estadistica del analisis de varianza; (Gutiérrez, 2008, p. 170).

4.7.6.2 Métodos para calcular contrastes.

La tabla 2 de signos se construye a partir de la matriz de disefio, multiplicando las
columnas que intervienen en la interaccion que se quiera calcular. Por ejemplo, si se
quiere obtener el contraste de la interaccion doble AB, se multiplica la columna de
signos A por la columna B, y el resultado son los signos de contraste AB. Esto se

muestra en la siguiente tabla de signos para el disefio factorial 22; (Gutiérrez, 2008).
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Tabla 2. Tabla de signos. Fuente; (Gutiérrez, 2008).

A B AB Yates

- - + (1)
+ - - a
— + — b
+ + + ab

Las columnas que corresponden a los efectos principales coinciden con la matriz de
disefio. Una vez obtenidas las columnas de signos de los efectos de interés, el
contraste de cada efecto resulta de multiplicar su columna de signos por la columna
de los datos expresados en la notacion de Yates'.

4.7.6.3 Pasos para llegar al ANOVA.

Para obtener el ANOVA se necesita calcular la suma de cuadrados de cada uno de
los efectos. Las sumas de cuadrados se pueden obtener ya sea de los efectos o

directamente de los contrastes como se muestra en la tabla 3.

Tabla 3. Flujograma para llegar a un ANOVA. Fuente; (Gutiérrez, 2008).

CONTRASTES —

}

EFECTOS

:

SUMA DE CUADRADOS

:

ANOVA

-

Una vez obtenidos los contrastes se procede a estimar los efectos, dividiendo éstos
por la constante que los convierte en diferencias de medias. En particular, el disefio
factorial 22que estd constante es 2n. Para investigar cudles de los tres efectos estan

activos o son significativos se procede a probar las hipétesis dadas por cada una

1 (Gutiérrez, 2008)
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contra la alternativa de que el efecto en cuestion es diferente de cero. Estas hipotesis
se prueban con el anélisis de varianza; (Gutiérrez, 2008).
Ho: Efecto A=0

Ho: EfectoB=0
Ho: Efecto AB=0

En la tabla de ANOVA noétese que para calcular el CME se requieren al menos dos
réplicas del experimento: con una réplica habria cero grados de libertad para el error,
no se podria calcular su cuadrado medio y, por ende, no habria ANOVA, se
recomienda correr el factorial 22 con al menos tres réplicas para poder estimar un
CME confiable; (Gutiérrez, 2008, p. 172).

Con el anélisis de varianza de la tabla 4 se sabe cuales de los tres efectos A, B o AB
actlan sobre la variable de respuesta. Se recomienda graficar los efectos que fue ron
activos y aquellos sobres los que se tenia algin tipo de conjetura muy definida; a
continuacion, se hace una interpretacion a detalle y ésta se convierte en conocimiento
sobre el proceso o fendmeno investigado. Para determinar las mejores condiciones de
operacion del proceso se deben utilizar solo los efectos que resultan estar activos en
el ANOVA,; (Gutierrez, 2008).

Tabla 4. ANOVA para el disefio factorial 22. Fuente; (Gutiérrez, 2008).

ﬁﬂ---m

A CM,/CM, | P(F>F,)
B SCB I CME CMy/CMy | P(F> Fy)
AB SCyp I CM,; | CM,,/CM, | P(F>F,)

Error SCg 4(n-1) CMp
Total SCr n2%—1

4.8 Software de programacion MATLAB.

MATLAB (Matrix Laboratory) es un programa interactivo de uso general. ES un
instrumento computacional, simple, versatil y de gran poder para aplicaciones
numéricas, simbolicas y graficas y contiene una gran cantidad de funciones
predefinidas para aplicaciones en ciencias de la ingenieria; (Luis Rodriguez Ojeda,
2007).
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La interaccion se realiza mediante instrucciones (denominadas comandos), también
mediante funciones y programas en un lenguaje estructurado. Los objetos basicos
con los cuales opera MATLAB son matrices. La asignacion de memoria a cada
variable la realiza MATLAB en forma dindmica y eficiente, por lo que no son
necesarias las declaraciones de variables antes de su uso; (Luis Rodriguez Ojeda,
2007).

4.9 Sistema de programacion grafica (LabVIEW).

LabVIEW es una herramienta de lenguaje de programacion grafica que permite
disefiar interfaces para uso mediante una consola interactiva basada en software*2.
Disefiado especificamente para acelerar la productividad de ingenieros y cientificos.
Con una sintaxis de programacion grafica que facilita visualizar, crear y codificar
sistemas de ingenieria, LabVIEW reduce tiempos de pruebas, ofrece analisis de
negocio basado en datos recolectados. LabVIEW esta disefiado para incorporarse con
otro software, ya sea métodos alternativos de desarrollo o plataformas de fuente
abierta, para garantizar que puede usar todas las herramientas a su disposicion Figura
17; (NATIONAL INSTRUMENTS, 2013).

= LabVIEW - o IEl

File Operate Tools Help

B abVIEW L

( [»\/ Open Existing

Recent Vis v

( [»)-Create Project

» Find Drive: ind Add-ons
Col expand the

) LabVIEW News articles | Evolving Ul Technology Is More Than Just Skeuomorphic to Flat

Figura 17. Interfaz de la ventana para LabVIEW. Fuente: Autores.

4.10 Herramienta para la toma de datos (DAQ NI USB-6212).

La adquisicion de datos (DAQ) es el proceso de medir con una PC un fenémeno

eléctrico o fisico como voltaje, corriente, temperatura, presion o sonido. Un sistema

2 (NATIONAL INSTRUMENTS, 2013)
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DAQ consiste de sensores, hardware de medidas DAQ y una PC con software
programable. Comparados con los sistemas de medidas tradicionales, los sistemas
DAQ basados en PC aprovechan la potencia del procesamiento, la productividad, la
visualizacion y las habilidades de conectividad de las PC estandares en la industria
proporcionando una solucion de medidas més potente, flexible y rentable (figura 18);
(INSTRUMENTS, 2014)

Sensor Dispositivo DAQ | H{&
6. =
Acondicionamiento Convertidor Software Software
de Senales Analogico-Digital Controlador de Aplicacion

Figura 18. Proceso para la adquisicion de datos. Fuente; (INSTRUMENTS, 2014).

NI USB-6212 es un médulo DAQ multifuncién USB de la Serie M energizado por
bus y optimizado, para una precision superior a velocidades de muestreo mas altas.
Esta tarjeta cuenta con 16 entradas analdgicas, velocidad de muestreo de 400 kW/s,
dos salidas analogicas, 32 lineas de E/S digital, cuatro rangos de entrada programable
(0.2 V a £10 V) por canal, disparo digital y dos contadores/temporizadores como se

muestra en la figura 19; (Guaman & Siguenza, 2017).

Figura 19. Tarjeta de adquisicion de datos NI USB-6212. Fuente; (INSTRUMENTS, 2014).
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5 MARCO METOLODOLOGICO.

5.1 Estado mecanico del motor Hyundai SONATA 2.0.

El banco didactico utilizado para la presente investigacion es un motor a gasolina,
este banco integra un motor Hyundai SONATA 2.0 DOHC.

El motor se encuentra en la maqueta de pruebas “Gasoline ING. A/T Control System

Educational Training Equipament” SONATA 2.0, como se muestra en la figura 20.

Figura 20. Motor Hyundai SONATA 2.0 DOHC. Fuente: Autores.

El motor a gasolina SONATA 2.0, posee cuatro cilindros con una cilindrada de
2000cc. Es de transmision automatica y cuenta con las caracteristicas técnicas que se

muestran en la tabla 5.
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Tabla 5. Caracteristicas técnicas motor Sonata. Fuente: Autores.

Descripcion Caracteristicas
NUmero de cilindros 4
cilindrada 2000
Tren de valvulas DOCH
Indice de Comprension 10.5:1
Potencia[CV] 175 a 6000
Par [Nm] 168 a 4000
Combustible Gasolina
Transmision Automatica

La maqueta de pruebas “Gasoline ING. A/T Control System Educational Training
Equipament” SONATA 2.0, posee un panel de control que permite activar o
desactivar los inyectores, las bobinas y varios sensores, mediante los interruptores de

cada uno mostrado en la figura 21.

Figura 21. Panel de control magueta motor Sonata 2.0. Fuente: Autores.

En primer paso para le ejecucién de este proyecto es comprobar que el MEP se
encuentre en optimas condiciones, para obtener las sefiales emitidas por los sensores
KS y CMP, los cuales serviran como base de datos para ser ingresadas en el software

y crear la RNA. Por lo tanto es indispensable realizar un mantenimiento general del
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motor y garantizar el correcto funcionamiento del mismo, evitando asi obtener

sefiales errdneas, que generen posibles complicaciones en el software.

El mantenimiento general del motor incluyd la revision de los siguientes

componentes del motor:
1.- Compresion de los cilindros.
2.- Estado de las bujias.
3.- Estado del filtro de aire.
4.- Estado del filtro de gasolina.
5.- Comprobacién de la temperatura de funcionamiento.
6.- Andlisis con el escaner automotriz.
7.- Estado de la bomba de gasolina.
8.- Estado de los inyectores

Ademas se debe considerar los siguientes parametros:

e Nivel de combustible en el tanque.

e Nivel de aceite del motor como la caja.

e Nivel del refrigerante.

e Voltaje de la bateria y nivel de electrolito.
e Fugas de aceite y refrigerante.

» Comprobacion de la compresion de los cilindros.

e EI motor tiene que estar a su temperatura normal de
funcionamiento.

e Seretiran los cables de alta tension de las bujias.

e Seretiran las bujias y se mide la compresion en cada cilindro.

e Sedaarranque al vehiculo con el acelerador a fondo por pocos
segundos hasta que llegue a la presion maxima.

e  Se repite el proceso para cada cilindro.

» Comprobacion de las bujias.
e Resistencia del aislamiento.
e Estado del electrodo.

e Estado fisico de la bujia.
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» Andlisis con el escaner automotriz.

Los pasos de pruebas de fallas de sensores y elementos electrénicos, para los cuales
se utiliza un escaner automotriz, conectdndose mediante OBDII verificando que no

existan cddigos de error como se muestra en el anexo 1.

Una vez realizado el mantenimiento general del MEP, “Hyundai Sonata 2.0
gasolina”, se comprobd su estado de funcionamiento, el cual se resume en la tabla 6,

concluyendo que se encuentra en 6ptimas condiciones.

Tabla 6. Resultados de pruebas para verificar el estado actual del motor Hyundai SONATA 2.0.

Fuente: Autores

ESTADO MECANICO DEL MOTOR HYUNDAI SONATA 2.0 GASOLINA.

REVISION VALOR OK VALORES OBSERVACIONES
OBTENIDO ERRONEOS
Revision de la Ok
Revision del refrigerante Ok
Revision del aceite Ok
Revision del electrolito Ok
de la bateria
Estado del filtro de aire Ok
Revision de la cafierias Ok
del refrigerante
Fugas en cafierias de Ok
retorno de combustible
Voltaje de la bateria 13,2V Ok Segun el manual el

voltaje idéneo es
igual a 12.7 voltios

Fallos DTC No trouble Ok
Codes
Presién en la riel de 45 PSI Ok Segun el manual la
combustible presion ideal es
igual 49 psi
Compresidn de los Presion de Ok No se observa
cilindros. compresién variacion de mas de
por cilindro: 2% en cada cilindro
10.50 bar.
Porcentaje de
variacion
entre

cilindros: 2%
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Una vez Comprobado que el MEP este en 6ptimo funcionamiento se procedio a
obtener datos de las sefiales de los sensores KS y CMP, y posteriormente mediante
metodos experimentales provocar fallas en el MEP para obtener una nueva base de
datos.

5.1.1 Fallas provocadas en el MEP.

Mediante métodos experimentales se provocaron un total de 20 fallas mecanicas en

el MEP, las mismas que se describen a continuacion:

Falla del cilindro uno desconectando el inyector.

e Falla del cilindro dos desconectando el inyector.

e Falla del cilindro tres desconectando el inyector.

e Falla del cilindro cuatro desconectando el inyector.

e Falla del cilindro uno calibrado la bujia al cero.

o Falla del cilindro dos calibrado la bujia al cero.

e Falla del cilindro tres calibrado la bujia al cero.

e Falla del cilindro cuatro calibrado la bujia al cero.

e Falla de los cilindros uno-cuatro desconectada la bobina uno-cuatro.

e Falla de los cilindros dos-tres desconectada la bobina dos-tres.

e Fallaen la distribucion adelantando un diente en el arbol de levas de la admision.

e Fallaen la distribucidn adelantando un diente en el arbol de levas del escape.

e Falla en distribucion retrasando un diente en el arbol de levas de la admision.

e Falla en la distribucion retrasando un diente en el arbol de levas del escape.

e Falla en la distribucion adelantando un diente en el arbol de levas de la admision
como en el escape.

e Falla en la distribucion retrasando un diente en el arbol de levas de la admision
como en el escape.

e Falla, aumento de la presion de presion de combustible.

e Falla, disminucion de la presion de combustible.

e Falla filtro de aire tapado 75%.

e Catalizador tapado.
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5.1.2 Fallas provocadas a un cilindro al desconectar el inyector.

Los inyectores se desconectan mediante el panel de control de la maqueta como se
observa en la figura 22, al desconectar el inyector no hay inyeccion de combustible
en la cdmara del cilindro, por lo que no hay combustion en éste, generdndose de esta

manera una falla en el funcionamiento del cilindro.

Se desconecta el primer inyector, se espera cinco minutos para que el MEP se
estabilice y se obtiene las sefiales de los sensores KS y CMP, se realiza el mismo

proceso con los tres inyectores restantes.

Figura 22. Panel de control para los inyectores. Fuente: Autores

La vida atil de un inyector se ve afectada por la calidad del combustible, estado del
filtro de gasolina, estado de la bomba de gasolina. El caso de los inyectores que su

sefial es de voltaje posee una curva caracteristica como se muestra en la figura 23*.

3 (Villavicencio Pablo, 2012)
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Figura 23. Curva caracteristica de la sefial de un inyector. Fuente; (Villavicencio Pablo, 2012)

Donde el punto "A” es el voltaje de alimentacion al inyector, este punto es conocido
como tension de circuito abierto. El punto "B es donde el circuito se cierra a tierra.
El punto "C” es la caida del voltaje por el devanado del inyector este debe estar muy
cerca de la tierra pero no la debe tocar, al tener una pequefia resistencia. EIl punto "D~
representa el estado eléctrico del devanado del inyector, normalmente esta entre los
treinta y cinco voltios en el punto superior si posee un diodo zener si no de no ser asi
tendria sesenta voltios 0 mas. El punto "E” es el nicleo magnético que permite el
cierre del inyector. Para comenzar con el proceso nuevamente; (Villavicencio Pablo,
2012).

La falla provocada corta la alimentacion al inyector por lo que el proceso descrito no
se efectla y no hay inyeccion de combustible, esta falla puede ser por algin
cortocircuito, mal contacto en el socket, pistas o drivers quemadas de la ECU, o falla

en el mismo inyector.

5.1.3 Fallas provocadas a un cilindro cerrando el electrodo de la bujia

completamente.

En esta falla la bujia esta totalmente cerrada por lo que no se tendra chispa que
produzca la combustion en el cilindro, como se muestra en la figura 24, al estar

totalmente unido el electrodo central con el electrodo masa.
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Figura 24. Bujia calibrada a 0 mm. Fuente: Autores

Para simular la falla de cada cilindro, la bujia del cilindro uno calibrada a 1mm, es
cambiada por la bujia calibrada a cero mm, mientras que el resto de cilindros se
mantiene con las bujias calibradas a 1 mm, este proceso se repitié para los cuatro

cilindros para obtener los datos.

Figura 25. Bujia calibrada a 1 mm. Fuente: Autores

5.1.4 Falla provocada a la presion del combustible.

Primero se comprueba la presion de la bomba de gasolina la cual es de 0,31 Mpa, en
el mandémetro de presion que posee la maqueta como se en la figura 26,

transformando a psi equivalen a 45 psi.
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"FUEL PRESS.
Figura 26. Mandmetro de presion de combustible del banco Sonata 2.0. Fuente: Autores
Una vez comprobado la presion de la bomba se utilizé el Kit para medir presion de
gasolina GT-1021 como se ve en la figura 27, el cual va a permitir simular las fallas
que se puede dar en la bomba de combustible, filtro de gasolina o cafierias.

Figura 27. Kit para medir la presion de gasolina, GT-1021. Fuente; (GT SUPER TOOLS, 2010)
El proceso de conexion fue el siguiente:

Se desconectd la salida del filtro de gasolina y se conect6 a la entrada el regulador de
presion, la salida de este se conecto al riel de entrada de combustible en el motor, el
liberador de presion del regulador se conectd directo con el tanque de gasolina,
mientras que el retorno del riel del motor se bloqued. En la figura 28 se observa a) El

esquema para disminuir la presion, b) EIl esquema para aumentar la presion.
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Figura 28. Esquema de conexion para controlar la presién de combustible. Fuente; (Auquilla &
Beltran, 2016)
Las conexiones del regulador de presién son las que se muestran en la figura 29
teniendo en cuenta que para encender el vehiculo se debe tener una presién de 45 psi,
y no es recomendable mantener mucho tiempo presiones elevadas ya que afecta a la

vida Gtil de la bomba.

Figura 29. Conexiones del regulador de presion de combustible. Fuente: Autores
Mediante la perilla del regulador se puede obtener las presiones deseadas.

e Presion mas alta de lo normal:

a.- Falla el regulador de presion de combustible provocando que el suministro

de gasolina y el retorno de combustible no puedan ser separados.
b.- Bloqueo en la linea de retorno de combustible.

c.- Fallas de las valvulas de seguridad del tanque de gasolina como en la

bomba de gasolina.
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d.- Falla del sistema de ventilaciébn del tanque provocando presiones

excesivas.
e Presién mas baja de lo normal:
a.- Fallas de la bomba de combustible.
b.- Fallas del regulador de presion.
c.- Filtro de gasolina obstruido o deformado.
d.- Vélvula de seguridad del tanque con falla.
e.- Voltaje de alimentacion de la bomba insuficiente™

Para este proyecto se provocaron fallas arbitrarias en los valores de presion del
combustible, subiendo la presién a 65 psi y bajando la misma a 25 psi (figura 30),
con estos valores de presion se tomd las sefiales de los sensores KS y CMP, para

obtener los datos bajo estas condiciones del motor.

Figura 30. Diferencias en la presion de combustible. Fuente: Autores

5.1.5 Fallas provocadas en las bobinas de encendido.

El principio de funcionamiento de todas las bobinas es el mismo, consiste en recibir
una tension de 12 voltios de la bateria y convertirla en una tension de kilovoltios.
Para recrear esta falla debido a que el motor solo posee dos bobinas ya que tiene
chispa perdida, primero se desactivo la bobina 1-4 en el panel de control de la

maqueta y después se desactivo la bobina 2-3 como se observa en las figuras 31 y 32.

1 (GT SUPER TOOLS, 2010)
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Figura 31. Panel de control de la bobina 1-4 desconectada. Fuente: Autores

Figura 32. Panel de control de la bobina 2-3 desconectada. Fuente: Autores

Esta falla puede ocurrir debido a que la bobina esta quemada o que no le llegue

alimentacion debido a un corto de corriente en el riel de cables.

Se muestreo las sefiales de los sensores bajo estas condiciones de funcionamiento del

motor, obteniendo los datos para crear la RNA.

5.1.6 Fallas provocadas en sistema de distribucion.

La distribucion en el motor “Hyundai Sonata 2.0” al ser DOHC consta de dos arboles
de levas uno de admision y uno de escape. Para su armado consta de cuatro marcas,
en la polea del arbol de levas de la admision, en la polea del arbol de levas de escape,

en la polea del cigiiefial y en el centro de masa del ciglefial. Estos deben estar todos
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con el calado correcto en su posicidn para su armado. Como se observa en las figuras
33,34y 35.

Figura 33. Sefiales de calado de la polea del arbol de levas en admision. Fuente: Autores

Figura 34. Sefiales de calado de la polea del arbol de levas en escape. Fuente: Autores

Figura 35.Sefiales de calado de la polea del ciglefial. Fuente: Autores.

Se simuld las fallas provocando intencionalmente un error en el armado de la
distribucién, con lo cual es posible obtener las sefiales de los sensores KS y CMP,

bajo estas nuevas condiciones de funcionamiento del MEP.

e Falla en el sistema de distribucion retrasando un diente en la polea del arbol

de levas de escape, como se muestra en la figura 36.
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Figura 36. Diente retrasado en la polea del arbol de levas en escape. Fuente: Autores

o Fallaen el sistema de distribucion adelantando un diente en la polea del &rbol
de levas de escape, como se muestra en la figura 37.
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Figura 37. Diente adelantado en la polea del arbol de levas en escape. Fuente: Autores

e Falla en el sistema de distribucion retasado un diente en la polea del arbol de
levas de admision, como se muestra en la figura 38.
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Figura 38. Diente retrasado en la polea del arbol de levas en admision. Fuente: Autores
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o Falla en el sistema de distribucion adelantando un diente en la polea del arbol
de levas de admision, como se muestra en la figura 39.

Figura 39. Diente adelantado en la polea del &rbol de levas en admision. Fuente: Autores

e Falla en el sistema de distribucion adelantando un diente en la polea del arbol
de levas de admisidn y escape, como se muestra en la figura 40.

Figura 40. Dientes adelantados para los arboles de levas en admision y escape. Fuente: Autores

e Falla en el sistema de distribucion retrasado un diente en la polea del arbol de
levas de admision y escape, como se muestra en la figura 41.

- - b W W Thy T Wy ™ "f
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Figura 41. Dientes retrasados para los arboles de levas en admision y escape. Fuente: Autores

Nota: se debe dar dos vueltas al motor antes de prenderlo para comprobar que las
valvulas no hagan contacto con los pistones, lo que ocasionaria severos dafios en el
MEP.
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5.1.7 Falla provocada al filtro de aire.

A pesar de que el filtro de aire es uno de los componentes méas simples del motor, es
muy importante para el rendimiento de un vehiculo. A la cabeza del sistema de
admision, el filtro de aire se encarga de retener, las impurezas, suciedad y residuos
nocivos que puedan acceder al circuito del motor evitando asi la contaminacién de la
camara de combustible y el desgaste de los cilindros, tiempo que permite un amplio
flujo de aire en el motor de combustion. Un filtro de aire sucio u obstruido puede
restringir el flujo de aire del motor, disminuyendo de ese modo la cantidad de aire
disponible para la combustion.

Para crear esta falla se tomaron los datos de los sensores, con un filtro tapado en un
porcentaje mas o menos del 75% como se muestra en la figura 42.

Figura 42. Filtro de aire tapado. Fuente: Autores

5.1.8 Falla provocada al tener el catalizador tapado.

Se simulo una obstruccién en el catalizador mediante una lamina de acero al reducir
el didmetro de 53 mm a 31mm con una reduccion del 40% en el escape, como se

muestra en la figura 43 donde:
a) Representa a las condiciones normales de funcionamiento.

b) Simula la obstruccidon en el catalizador al disminuir su radio.
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a) DIAMETRO= 53 mm €) DIAMETRO= 31 mm

Figura 43. Laminas para la obstruccion del catalizador. Fuente: Autores

5.1.9 Factores no controlados del experimento.

Los factores que no pueden ser controlados en este proyecto de investigacion son los

siguientes:

e La temperatura del motor varia entre 90°C y 97°C, dependiendo de los
intervalos en los que el ventilador se prende y se apaga. Los datos fueron
tomados durante el intervalo en el que el ventilador se encuentra apagado, ya
que cuando este se encuentra encendido se aumentan las rpm del ralenti y el
motor se acelera, incrementandose el consumo de combustible.

e La presion atmosférica en la ciudad de Cuenca debido a la altura esta entre 73
a 74 atm; (M.V. Puzhi Morales, 2014)

e La humedad relativa en la ciudad de Cuenca es de 62,87%, lo cual constituye
un factor que afecta la calidad del combustible, y por ende influye en el

rendimiento del motor; (Pesantez & P. Zamora, 2015).

5.2 Desarrollo del disefio experimental.

En primer lugar es necesario establecer las condiciones normales de funcionamiento

del MEP que se muestran en la tabla 7:
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Tabla 7. Condiciones normales del MEP. Fuente: Autores.

FALLA VARIABLE FISICA NIVELES UNIDADES
1 Inyectores 100 %
2 Bujias 1 Mm
3 Bobinas 100 %
4 Presidn de combustible 45 Psi
5 Distribucién Correcto armado Dientes

Para crear la base de datos de fallas mecanicas, se considera a cinco factores, los

cuales son: fallas de los inyectores, las bujias, las bobinas, la presion en combustible

y la distribucion. Dado que las fallas en el filtro de aire y el catalizador se consideran

como incipientes o leves no fueron consideradas en el disefio experimental.

Para el caso de los factores de los inyectores, bujias y bobinas cada uno posee dos

intervalos (alto y bajo), mientras que la presion de la bomba posee tres intervalos

(alto, intermedio y bajo), en el caso de la distribucion se dividira en arbol de levas de

admision y éarbol de levas de escape. Arbol de levas de cada uno tendréa tres

intervalos (diente adelantado, intermedio y diente retrasado).

Para convalidar las muestras se utilizé el software Minitab. Los niveles de cada

factor se observa en la tabla 8.
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Tabla 8. Niveles de cada factor de falla. Fuente: Autores.

FALLA VARIABLE NIVELES UNIDADES
FISICA Bajo Intermedio Alto

1 Inyectores L 100 %

2 Bujias 0 | - 1 Mm

3 Bobinas 0 | == 100 %

4 Presion de 25 43,5 65 Psi
combustible

5 Distribucion
Arbol de admision -1 0 1 Dientes
Arbol de escape -1 0 1 Dientes
Arbol de admision -1 0 1 Dientes
con Arbol de escape

Para la creacion del disefio experimental se sigui6 los siguientes pasos.

1. Abrir Minitab 17 Statistical software, clic izquierdo en aceptar en la pantalla
que se muestra al inicio, como se muestra en la figura 44.

Minitab - Untitied
FHS SDBD 9Dt INSCOEIEBGOBANNISELITif| =5 Lail X Ll 4
i Ble fd Data Calc St Gph Edtor Tools Window Help Assistant

H ERAN 20 X[ e TOON = L

1] Project Mansges
|- Untitied Session
9 Session
23 History
) Graphs
[ ReportPad
L1 Related Documents
. Worksheets Warning: the Windows Control Panel speciies that the Decimal
EES s . Separator snd the List Separator are the same character. Minitsb must
T Worksheet 1 use different characters.
s | |
RIS G R O R O e Sl o In this session of Minitab, the comma '’ character will be used a5 the
] I ! ! | | Decimal Separator and the period ** character will be used a5 the List
1 J Separator.
2 | You thi 9 ) using in
3 | the Tools > Options > System dislog.
| & |
“l

Welcame to Minitab, press F1 for help.

Figura 44. Paso 1, abrir la ventana del interfaz de Minitab. Fuente: Autores
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2. Clic izquierdo en Estadisticas, DOE, Factorial, Crear disefio factorial, ver
figura 45.

e - it 2y b e NSLEISCQ

17/03/2017

Welcome to Minitab, press

25/05/2017

Bienvenido a Minitab, pre
¥ lco\minital b\ PRUERA

o o proyecto desd
2 MOTOR SONATA\Minitab-p2

Lo o =

©lw(N e |n s w N e

(e [@ = = |
Hoia de trabaio actual: Hoia de trabaio 2 =

Figura 45. Paso 2, crear el disefio experimental. Fuente: Autores

3. Mediante pruebas en la creacion de disefio experimental se decidié utilizar el
de disefio factorial de 22, debido que este no presentaba incoherencias en el
disefio, ya que para la obtencidn de datos se necesita que el motor encienda y
se mantenga estable, se demostré que al utilizar el factorial de 3%, 4% y5, se

producian combinaciones en las que el motor no enciende, por ejemplo:

e Dos bobinas dafiadas
e Tres inyectores desconectados
e Inyector 2 y 3 desconectados y bujias 1 y 2 calibradas a cero mm.

e Entre otras combinaciones que no permitan que el MEP se prenda.

Debido a que el disefio factorial 2 permite analizar solo dos factores (figura 46), se
analizaron en primer lugar las combinaciones bujias-inyectores y luego se realiz6 el

mismo proceso con la distribucién.
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" Dweio de PlackettSurmen
" Dwnio fiactored conphets e el
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a a a =] =) d as | as | ar | cs | as | oo
2 Ayuds
2
: \
4
5
6
7
L]
9
[ @@= |
"Heade trabajo actust Hoja de rabajo [

Figura 46. Paso 3, crear un nimero de factores. Fuente: Autores

4. Se da clic izquierdo en Disefos...:
Numero de puntos centrales por bloque: cero
Numero de réplicas para puntos factoriales: ocho.
Numero de bloques: dos.
Clic en aceptar como se observa en la figura 47.

i o e ————— T w T SIENCS)
Archivo Edtar Datgs Colc Estadisticas Grifica Egtor Hemamientas Ventana Ayuda Asistente

I ) tINN OOk SRRV AN GBI Bs 2|

[ =} t X

Sk

29/05/2017 10:33:36

nicab, presione Fi para cbtemer ayuda.

o Crea dizeso tactorit Disesos ]

Dusafios Comdas Resobxdn  2°ks)

[ER———

" Hoja de trabajo 1 ™™ imero de réphcas pora puntos factonisles: g o) ol@ R
a ) =) o o o nssketban  [E] as | as | ar | as | a9 | -
1 o Anda Acaptar | Cancear
2 —
3
4
s
s
7
s
9
(Dea- @@ =]
Hoja de trabsjo sctusk Hoja de trabsjo 1 . N Edtable

Figura 47. Paso 4, crear un disefio de factores. Disefio. Fuente: Autores

El namero de réplicas para puntos factoriales depende del nimero de
muestras que se generen, y cuantas veces se va analizar el disefio.

5. Clic izquierdo en Factores...:
Factor A: inyector. Factor B: Bujia. En el caso de los inyectores 0 representa
al inyector desconectado y 1 al inyector conectado. En el caso de los Bujia 0
representa a la bujia calibrada al cero y 1 representa la bujia calibrada al

1mm. Clic en Aceptar (figura 48).
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Figura 48. Paso 5, crear los tipos de factores. Factores. Fuente: Autores

6. Clic izquierdo en Opciones... se desactiva Aleatorizar corridas, clic en
aceptar, se tiene las combinaciones y corridas necesarias para el disefio

experimental como se observa en la figura 49.

[F] Minitab - Sin tituio i = = E 9 o o ol
i Archivo Editar Datgs Cale Estedisticas Grafica Editor Hemamientas Yentama Ayuda Asistente

iHh & ) D+38%00EB!EBGOAINA ([EDL e 2|

H BRI

| Sesién =@ &
Corridas: 32 Réplicas: 8 o
Bloques: 2 Funte L 1 a

Todns los thratnos estdn libres de estructaras al
[T EEER ]
T a a a a | o 6 a @ ® | a0 | en | caz o3 | s | os | as | ar | as | oo
Ordenést OrdenCorrida PiCentral Bloques | Inyector | bufia
[ 1 1 1 1 0 0
2 z 2 1 1 1 0
2 s 3 1 1 0 1 COMBINACIONES
s n 1 1 1 1 1
s s s 1 1 0 0
6 6 6 1 1 1 0
= 8 s . . . R REPLICAS
& B s 1 1 1 1
9 9 » 1 1 0 0
[ b [ (@) = |
Hoiade tabo actusk Hoj de trabsjo Edtable

Figura 49. Paso 6, crear la tabla de resultados para el disefio experimental de inyector-bujia. Fuente:
Autores

Obteniendo un total de 32 corridas en 2 bloques, generandose 4 combinaciones y 28

repeticiones.

Se realiz6 el mismo proceso para la distribucién obteniendo el siguiente disefio

experimental.

1. Para el disefio experimental de 22 de la distribucién, se considerd primero, el

diente adelantado de escape, diente adelantado de admisién y diente adelantado
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de escape y admision obteniendo las combinaciones y corridas que se muestran en

la figura 50.

7] Minitab - doe DISTRIBUCION.MP) ~— S e e R ———— o
i Archivo Editar Datos Calc FEstadisticas Grafica Editor Herramientas Ventana Ayuda Asistente
H=4- 1k 1345100 SBGHOEANTEDD G- 2|
| =] ain [ ERIEE J
rojectM...[ = | & | 52 | [ =f Sesién. [f=-E] =
- wons/mi s - | | Full Factorial Design
-Behnken Design Factors: 2 Base Design: 2. 4
Runs: 16  Replicates: 1
Blocks: 1 Center pts (total): 0
=] Full Factorial Design
(=l Full Factorial Design 11 terms are free from aliasing.
Full Factorial Design
Factorial Design
- 12/05/2017 7:23:40 -
- 12/05/2017 9:56:42 ---
- 25/05/2017 16:13:04 - . ad
- 29/05/2017 11:30:45 - d ’
1 Worksheet 7+ = [® =]
. c Q =] [ <5 c6 [ c8 @ cLo 1 2 i caa < c16 Chf=
StdOrder | RunOrder | CenterPt | Blocks | disadm | dis-esc
1 1 1 1 1 1 1 - o - - - -
2 2 2 1 1 o -1 - p A P
combinaciones
3 3 3 1 1 -1 o * - *
4 4 4 1 1 [} o - - - - -
5 5 5 1 1 -1 -1 - - - - -
6 6 6 1 1 o -1
7 7 7 1 1 -1 o e -
replicas
8 ] ] 1 1 [} o R -
9 9 9 1 1 1 -1 N -
10 10 10 1 1 o -1
—— 1 11 11 1 1 -1 n =
<[ v »
Hoja de trabajo actual: Worksheet 7 Editable

Figura 50. Paso7, crear la tabla de resultados para el disefio experimental para la distribucién,

dientes retazados. Fuente: Autores

Se obtiene 16 carreras con 4 combinaciones.

Para el segundo disefio experimental de 2% de la distribucién, se considerd

diente retrasado escape, diente retrasado admision vy diente retrasado de

escape y admision. Obteniendo las combinaciones y corridas que se muestran

en la gréfica 51.

I Mitas s ISTRIBUCION BT T . W —— sl
i Achivo Editar Datos Colc Estadisticas Grafica Editor Herramientas Venfana Ayuda  Asistente
EH& 4488 00E!SBEOEHE NIEDE|GiA] == 2|
: El + =l x1a i |
H ] ProjectM...[ o |[ @ || == 1 Sesion e ==
Sesién . . =
,,,,,,,, 09/05/2017 182131 - Full Factorial Design
=] Fractional Factorial Design Runa: 16  Replicates: 5
=] Fractional Factorial Design Blocks: 1 Center pts (cotal)z 0
=] Full Factorial Design
=] Full Factorial Design
=] Full Factorial Design R11 terms are free from aliasing.
=] Full Factorial Design
=] Full Factorial Design
- 12/05/20177:23:40 --
- 12/05/20179:56:42 -
- 25/05/201716:13:04 - _ -
- 29/05/201711:3045 -~ ||« +
7 Worksheat 8 =~ EE=]
+ c1 (*3 a ca (=] 6 a cg « Cc10 c1 c12 cas Cc14 cas C16 a-~
stdorder | RunOrder| CenterPt | Blocks | dis-adm | dis-esc
1 1 1 1 1 o o * - - * * * -
2 2 2 1 1 1 0 - BN - B
3 3 3 1 1 0 1 . combinaciones .
4 4 4 1 1 1 1 - - g - B B B
5 5 5 1 1 o o - = - - - - -
6 6 6 1 1 1 o
Z ; . : . . : repeticiones,
8 8 8 1 1 1 1 epetic .
9 9 o 1 1 o 0 B - B
10 10 10 1 1 1 o
< [ v« - - - - - ; :
Hoja.de trabajo actual: Worksheet & Editable

Figura 51. Paso 8, crear la tabla de resultados para el disefio experimental para la distribucion,

dientes adelantados. Fuente: Autores
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Los niveles de la distribucion estan explicados en la tabla 8.

5.3 Clasificacion de los sensores.

Los sensores necesarios para el desarrollo de la investigacion son:

e Sensor KS
e Sensor CMP.

El sensor KS permitira analizar las vibraciones que se produce en el motor.
Mientras que el sensor CMP sera utilizado para determinar las posiciones de los
pistones en los cilindros, se obtendré estadisticas de los dos sensores para la
RNA.

Para la obtencion de datos se realiz conexiones de sefial y tierra de los sensores

en la DAQ 6212 los cuales se muestran a continuacion.

5.3.1 Sensor de detonacion (Ks o knock sensor).

El Knock Sensor o sensor de detonacion tiene la mision de convertir el ruido
generado en los cilindros producto de la combustién del motor en una sefial
eléctrica alterna AC, esta sefial estara en funcion de las rpm del motor y segun

esto variara la frecuencia y magnitud; (Auquilla & Beltran, 2016).

El golpeteo es caracterizado por un ruido y vibraciones indeseables el cual puede
causar dafio al motor. El sensor KS esta montado en el bloque de cilindros y sensa
el golpeteo del motor. La vibracion del golpeteo se transmite por el blogue y se
aplica como presion sobre el sensor KS. El golpeteo genera una vibracion de alta
frecuencia (1-18 KHz) en el cilindro, el golpeteo solo ocurre en la fase de

combustién; (John Llivicura, 2014)

El diagrama de conexidn sera el que se presenta en la figura 52:

K PG Pin Mo | Descripcian
1 Co1-2 30 Sefal alta

2 CO1-2 15 Senal baja

Figura 52. Pines de conexion del sensor KS. Fuente; (John Llivicura, 2014).
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Las especificaciones del sensor KS se muestran en la tabla 9:

Tabla 9. Caracteristicas del sensor KS. Fuente; (Pesantez & P. Zamora, 2015).

Voltaje de salida Promedio de salida 27 £ 10 mV/g, porencimade 1 a 18
kHz dentro de una carga resistiva de 100 K £2
Linealidad La salida se mantiene = 15 por ciento del valor

promedio de los limites de 1 a 18 kHz

Agujero de montaje Capacidad de pernos de hasta 10 mm de diametro
Rango de temperatura | -40° Ca 150°C

de funcionamiento.
Ambiente Sensor v el conector estin sellados para resistir la
humedad, niebla salina, liquidos para automoviles y
entornos automotrices en general

La ubicacion del sensor KS en el motor va estar en el cilindro dos del block, al lado

del escape como se muestra en la figura 53.

Figura 53. Ubicacion del sensor KS en el motor. Fuente: Autores

La sefial del sensor KS obtenida de la DAQ se muestra en figura 54.
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Figura 54. Sefial del sensor KS. Fuente: Autores

Para conectar el sensor KS con la DAQ, se tiene que seguir el siguiente proceso
como se muestra en la tabla 10, utilizando la configuracion diferencial (DIFF).

Tabla 10. Tipos de conexiones de entrada a la tarjeta DAQ. Fuente; (National Instruments , 2009)

Floating Signal Sources
(Not Connected to Ground-Referenced
Building Ground) Signal Sources’
Examples: Example:
* Ungrounded thermocouples * Plug-in instruments with
* Signal conditioning with non-isolated outputs
Al Ground-Reference isolated outputs
Setting” * Battery devices
Differential (DIFF) /fsvu Sowce A0 Devics S Bascu DAC Device

diagrama de @ : |:> ..
coneccién # % >
_gm Vom Tuonn

Non-Referenced Sagral Scure 4D Device fingral Source. 0AQ Duvios

Single-Ended (NRSE) A A
% ;EM BENSE seNss
v NN
on

Referenced Single-Ended NOT RECOMMENDED ko e
(RSE) USB.a2) 0N 1212

oS

El pin 1 del sensor KS se conecta al puerto 15 (+) AIO de la DAQ y el pin 2 se

conecta al puerto 16 (-) AlO de la DAQ, y la tierra se conecta en el puerto 14 GND.
Las resistencias utilizadas son de 5,1 kohms establecidas mediante pruebas al tomar
datos con diferentes resistencias, siendo estas las indicadas para disminuir el ruido y
que no se mezclen las sefiales del sensor KS y sensor CMP. Las conexiones en la
DAQ se muestran en la figura 55, conectadas en el puerto AlO, utilizando un cable

blindado para evitar el ruido e interferencias en la sefial; (John Llivicura, 2014).
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Figura 55. Conexidn de la tarjeta DAQ 6212 con el sensor KS. Fuente: Autores

5.3.2 Sensor de Posicion del arbol de levas (CMP).

El sensor de posicion del arbol de levas CMP capta el punto muerto superior en
compresion del cilindro namero uno al final de la carrera de compresion, cuyas
sefiales son transmitidas al ECU para determinar la secuencia de inyeccion de
combustible y de encendido, ademas este sensor informa a la computadora, la
posicion exacta de las valvulas. Esto permite que la bobina de encendido genere la
chispa de alta tension. Opera como un Hall-effectswitch, las caracteristicas de una
buena forma de onda de efecto hall, son una conmutacion limpia, la onda de la sefal
puede ser 0 una onda magnética senoidal (alterna) o una onda tipo cuadrada como se

ve en la figura 56; (Pefiaherrera & Holguer A, 2005).

Waveform Graph 2 voltage | EA¥4 |
0,006~

{Time APEIRE)
[Ampitude | B 2|2

0,02442(

-0.001-7 L 0 ' n " " 0
0 o0 oM 006 008 01 012 04 016 018 02 02 024 0% 02 03 032 03 03 03 04 02 04 04 08 05
Time

Figura 56. Sefial del sensor CMP. Fuente: Autores

El CMP es un generador Hall, que se encuentra fijado en la tapa valvulas, a lado del

volante motor, como se muestra en la figura 57.
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Figura 57. Ubicacion del sensor CMP en el motor. Fuente: Autores

El sensor tiene tres cables de conexidn que se muestran en la tabla:

Tabla 11. Pines de conexion del sensor CMP. Fuente; (Pefiaherrera & Holguer A, 2005).

PIN SENAL UNIDADES
1 Alimentacion del sensor (1205)v

2 Sefial del sensor (0-5v

3 Masa del sensor. | -m-mmee-

Para la conexidn del sensor con la DAQ se dispuso un divisor de voltaje, debido a

que las sefiales tenian interferencia entre ellas alterandolas tanto la una como la otra.

Como se muestra en la figura 69, obteniendo un voltaje de 0,004 V.
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Figura 58. Esquema del divisor de voltaje para el sensor CMP. Fuente: Autores

Se conecta el pin 2 del sensor con el puerto 31 (+) A7 de la DAQ, el pin 3 del
sensor con el puerto 32 (-) A7de la DAQ. Y la tierra al puerto 28 Al GND de la

DAQ.

Figura 59. Conexion de la DAQ con el sensor CMP. Fuente; Autores.

5.4 Toma de muestras y categorizacion de la sefial

Una vez establecidos los pines de conexidn de los sensores como se aprecia en los
puntos 5.3.1 y 5.3.2la conexion se realiza desde los pines de conexidn tanto de salida

como en tierra, a los pines de entrada (+) , (-) y gnd, de la tarjeta DAQ NI USB

6212.
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5.4.1 Toma de muestra.

Las sefiales son obtenidas mediante el software LabVIEW vy la tarjeta de adquisicion
de datos DAQ 6212.

e Segun el criterio de Nyquist la frecuencia de muestreo debe ser minimo el doble
de la frecuencia de la sefial de lectura del sensor, ya que es una frecuencia de
vibraciones de muy poco voltaje de variacién y tiempo de muestreo, para obtener
todas las caracteristicas de la sefial Nyquist establece un muestreo de diez veces
mayor al valor de la frecuencia del sensor. La frecuencia del sensor KS es de
1Khz hasta 18 KHz +15% teniendo una frecuencia maxima de 20 KHz.

Frecuencia muestreo = 10 * frecuenciadelasefal
Frecuencia muestreo = 10 * 20000 = 200000 Hz.

Por lo que la frecuencia de adquisicion de datos es de 200 KS/s, para cada una de las
sefiales, con un tiempo de 3 segundos debido a que con ese tiempo se tendra 40
revoluciones del MEP.

5.4.2 Configuracion de la DAQ 6212.

La DAQ 6212 para conectarla al ordenador, primero se debe instalar el programa
disponible en la pagina de National Instruments, NI USB-6212. Se conecta el puerto
USB en el ordenador, el dispositivo debe ser reconocido como se muestra en la
figura 60.

¥ NI USB-6212 "Dev1" - NI Device Monitor X

Device Detected
NI USB-6212
ﬂ Test this device ca
Begin an application with this device 2
Configure and test this device

Go

View online device documentation

-2 - 304

Go

=! View devi inout
B  View device pinouts &

Figura 60. Ventana de reconocimiento de la tarjeta DAQ 6212con el ordenador. Fuente: Autores
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Paso 1: Abrir LabVIEW, clic en Blank VI, para crear un nuevo proyecto, como se
muestra en la figura 61.

£ Labview - o X
File Operate Tools Help
& | abVIEW myRIO (
| ?; Create Project [:, Open Existing
Recent Project Templates B A - A

Blank V SSNN vpro

Blank Project PROYECTO-MAP vpro

b Set Up and Explore »+ Do a Project » Get Support
Set up and leam how to use myRIO See examples and get inspired! 36t answers to your questions

Figura 61. Paso 1, abrir nuevo proyecto en LabVIEW, (New VI). Fuente: Autores

Paso 2: En la pantalla de Block Diagram: Se da Clic derecho, Express, Input, DAQ

Assist. Como se muestra en la figura 62.

Figura 62. Paso 2, abrir DAQ Assitent en LabVIEW. Fuente: Autores

Paso 3: Doble clic izquierdo en DAQ Assist, clic izquierdo Acquire Signals, Analog
Input, Voltaje. Se tendra dos canales de voltaje los cuales son, ai0 para el sensor KS

y ai7 para el sensor CMP (figura 63)
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* DAQ Assistant
9 o o + X

Run ~ Add Channels Remove

Change Physical Channel

W Physical Channels

{4 EBxpress Task Z: Connection Diagram

¥
£ o Supported Physcal Channels
ed 1] = Devi (UsB621)

0 10 M 0 ¥ N 60

al

a2
Configuration | Triggering | Advanced a3
a4
a5
[Fxs petats | )| o
| a7
8
a9
a0
an
a2
a3

Current Physical Channel(s)
Dev1/a0

Gick the Add Charrels button
(+) to add move channels o
o tack:

Figura 63. Paso 3, seleccion de los canales de voltaje en la DAQ Assitent. Fuente: Autores

Paso 4: El esquema de conexidn esta en conection diagram, del sensor KS como del
sensor CMP representados en la figura 64 a) y b) respectivamente.

" DAQ Assistant
v o o
Undo fun
{38 Exprens Task 4 Connecson Diageam
Channels m Task Comnections Ut
s 2] [Pt o3
| vorece b
ohage 0 vz
Sove r
T
INSTRUMENTS
C S p .
]

Figura 64. Paso 4, diagrama de canales de conexion de los sensores. Fuente: Autores
Paso 5: Por ultimo se configura las conexiones a cada puerto:
Signal Input Rang: 5 a -5 volts.
Terminal configuration: Differential

Rate (Hz): 200 KHz. Como se muestra en la figura 65.
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Terminal Configuration
Differential

Click the Add Channels button ¥
{+} to add more channels fo Custom Sealing
the task. <MNo Scale = W (B@
W
.-!\cqui-sitinn MEIdE Samples to Read Rate (Hz)
Continuous Samples W 100k 200k

Figura 65. Paso 5, configuracion de la frecuencia de muestro de la tarjeta DAQ 6212. Fuente:

Autores

5.4.3 Algoritmo para la obtencion de sefiales.

Se utilizo el siguiente algoritmo en el software LabVIEW, como se muestra en la
figura 66. La programacion permite obtener un tiempo de muestreo de tres segundos
exactos para cada muestra. Los datos del sensor KS se guardan en la columna A de
Excel y del sensor CMP en la columna B, con el formato (.xls), con un total de
700000 datos por cada sensor estos se guardan con ocho decimales para tener la

mayor informacion posible.

Pl e

i R =]

tiempo gua;ﬂeu v
:
:

v i
DAQ Assistant2
data =

Figura 66. Programacion para la adquisicion de datos en Block Diagram. Fuente: Autores
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Tiempo
’\Uempn de muestreo ]715 file path (dialog if empty) b
3 ; s

1 ploto ER¥Y 2 Pioto AN

v

£ 0,003-

g
MW -

- ! |
0 20000 40000 60000 80000 100000 0 10000 20000 30000 4000 suuuu 50000 70000 0000 9000 100000
Time

Figura 67. Programacion para la adquisicion de datos en Front Panel. Fuente: Autores

5.5 Algoritmo para la obtencion de datos estadisticos de las sefiales.

Una vez obtenidas y guardadas las sefiales de los sensores KS y CMP, se crea el
algoritmo para leer las muestras y obtener las matrices de las estadisticas de forma
automatica de todas las muestras mediante un contador que se muestra en la figura
68.

iString!
IIE L

archivo

¥ I>

L
String 2
||E [

Figura 68. Programacion para la automatizacion de los datos estadisticos en Bock diagram. Fuente:

Autores
archivo .
String "3': 1
C\Usersh\pchtesis\7 abril\F4\datos_ :
. string
String 2 - -
Ch\Users\pchtesisid abril\Fdy
-Bs)_Fxds datos_21_(3s)_FA.xls

grabar matriz

Ch\Users\pc\tesis\matriz_3_(3s).xdls
: El

Figura 69. Programacion para la automatizacion de los datos estadisticos en Front Panel. Fuente:

Autores
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La sefial del sensor KS no se filtra para evitar eliminar caracteristicas que permitan
diferencial las diferentes condiciones de funcionamiento del MEP. La sefal del

sensor CMP se utiliza un filtro:
[N=2; Wn=0.0002; [B, A]=butter(N, Wn,'low"); y1=filtfilt (B, A,X)].

En la figura 70 se muestra la programacién necesaria para el filtrado y corte de la

sefal para determinar cada cilindro.

Mu ;W ol L BT D TS & :r| ! clln-u:l3 |

3

| I- & Togsinc l
(LEFH] Locatione RS
@g = ) Bed] JICLE lr [T

8- .|
.|

|

Figura 70. Programacion para filtrar la sefial del sensor CMP. Fuente: Autores

Para realizar la estadistica se utiliza la sefial del censor CMP para determinar el
primer cilindro, tercero, cuarto y segundo, segun el orden de encendido
determinando cuando estos estan en proceso de expansion ya que en esta fase es

cuando se da la vibracion que reconoce el sensor KS.

Al examinar el sensor CMP se determind que cuando empieza el diente ancho esta
en el primer cilindro en compresién. Considerando que por una vuelta del ciguefal
se tendra dos vueltas del arbol de levas para que se cumpla un ciclo del motor, el
corte se da cada ciento ochenta grados para determinar los cuatro cilindros como se

observa en la figura 71.
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* D000 X000 0000  &000 0000 0000  FO000  SO000 90000 00000
Tome

Figura 71. Sefial del sensor CMP en funcion del PMS del primer cilindro. Fuente: Autores

cmp 3
0,005 -

ot f W GERRE TSR W | ‘.l Yo G R AA 2 A i Y b dem 2 s 1Rty

= 0003+ /| | I\ ( ]‘1"’.1 Hn , o P P !‘.I‘[,H 'l.‘l,“-ﬁ ":l”‘
I A PP IO T S T A T
l IHH r"l‘lll'l'%\""5”"5‘5“"1;\““i'(i;,'l,u,“.‘ l|lHn‘

o WU VY "“'X"JJIIV»‘ ATRAVRAVRATRATRAVRAVRATA'AVRATRAVA'R 'vaI~l._,' H

0 50000 10000 15000 200000 250000 300000 350000 400000 450000 %0000  SS0000 600000 650000 700000

Figura 72. Sefial filtrada del sensor CMP. Fuente: Autores

Obteniendo treinta y seis datos estadisticos del sensor KS y las mismas treinta y seis
para el sensor CMP con un total de setenta y dos datos estadisticos, dieciséis por

vuelta del motor y cuatro por cada cilindro.

Los datos estadisticos que se obtienen de las sefiales de los sensores, cortadas por

cada ciclo de trabajo del motor son:

o Energia.

o Potencia.

o Asimetria.

o Kurtosis

o Maximo valle.
o Minimo valle.
o Median.

° Mean.

o Moda.

° Media recortada.
) Rms valde.
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. Factor de cresta.

o Desviacion estandar.

o Variacion.

. Rango.

o Coeficiente de Variacion.
o Energia de Fourier.

o Potencia de Fourier.

o Maximo de Fourier.

o Maximo index de Fourier.

Los datos estadisticos de cada cilindro son las siguientes:

o Energia de Fourier cilindro 1.
o Potencia de Fourier cilindro 1.
o Maximo de Fourier cilindro 1.
o Maximo index de Fourier cilindro 1.
o Energia de Fourier cilindro 2.
o Potencia de Fourier cilindro 2.
o Maximo de Fourier cilindro 2.
o Maximo index de Fourier cilindro 2.
o Energia de Fourier cilindro 3.
o Potencia de Fourier cilindro 3.
o Maximo de Fourier cilindro 3.
o Maximo index de Fourier cilindro 3.
o Energia de Fourier cilindro 4.
o Potencia de Fourier cilindro 4.
o Maximo de Fourier cilindro 4.

Méaximo index de Fourier cilindro 4.

El algoritmo para obtener los datos estadisticos de cada vuelta del motor se muestra

en la figura 73, donde se realizan los comandos matematicos y estadisticos.
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appended array
PDBL]

energia

* POBL]

potencia

Aoy median _—: EO |
s o-+| B
[= B8 | =
o-+| B -
o+ (U
mean o-+| —
R b |2 T
MEAN |2
O+ E
- moda BN =
T I 4|
il b =
Unimodal 'll g ol
media recortada |
R YoBL] B2
_allln
o
rms value
Sy
RMS
e factor de cresta
FI+>
standard deviation
R :
= variance
) ST
rango
(> B
variacion
»IBL
Amp Spectrum Mag (Vrms)
=
| b, | it
Al Amp Spectrum Mag (Vrms) | I: |@: ;%1
PXScale.Multiplier potf
maxfft
DBL
max indexfft

Figura 73. Algoritmo para los datos estadisticos por vuelta del motor. Fuente: Autores
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El algoritmo para los datos estadisticos para cada cilindro en
proceso de combustion se muestra en la figura 74.

appended array 3
| #oB1]

ol i size(s) 2

1000
4+ 4 4

ooo
+4 4+

2000
4+ 4 4

Jooo
4+ 4 4

—

Amp Spectrum ks
L p0BL]

Amp Spectrum ks23
LI FaBL]

LAmp Spectrum ks4

{¥DBL]

l Amp Spectrum ks2

Figura 74. Algoritmo para los datos estadisticos de cada cilindro. Fuente: Autores
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Todos los datos estadisticos obtenidos se ingresan a un BuildArray.

Se corta la sefial del sensor KS por cada vuelta del motor mediante el CMP,

obteniendo la siguiente gréafica y datos estadisticos.

e ]

Tova
.

il .
Ictin de \tandard
ererge  POLONCSE aueetria Lutous  x vabstewn vabueden B mods " W VEAMCHIES  BAARCR versactisago  varscon Wl POt madit ax indef
RITI ANN6e DOMOM 11N ASNN 1anw 4% 1% 09906 091 100 AN0s 020 G400 00NN ARSLK MO ALTIMM 0000161 1ImD

ppende arvay

Jo [ foee Joxeesi framoo [asrme {1000 | om0 [omee |-3oo0es [-0.909 faseas [03mni fasoose [usmsim foouesa [-0.0esi fovmmen fesen [oooey s -
» [numars [oomwan fasimen {71722 |-oomat: | 500686 | 000n | s {10000 | 0.0 [0 6. | 0.9eaue fosomsie {4 Teee [oaiay | 4.0 Jo s (Lo fooea {3
(1000 Josmmn | aseasi {10300 |-0oasa | 1,290 | 090000 | 0009 | €0 | 07990 om0 | 0,04251 [0,000081 [R50 [0561N | 0560 (029993 J6IILRI [oooety Jee |
s R e T e T s Tonamnc Lot v § o caace § 7 acoas §.% wwon § 2 oo Ln ey § 4 Gunr: Lnansaes Ba vaan [a wemn § 7 wwns £a oo 1s woeomt bamess eae

Figura 75. Ventaneo de las sefiales CMP y KS por cada vuelta del motor. Fuente: autores

Se obtiene la grafica de Fourier (FFT) de toda la muestra de la sefial del sensor KS.

subarray LM
[ 0,00014 - |
0,00012-
0,0001 -
8E-5-
6E-5-
4E-5-
2E-5-

0~} 1 1 1 |
0 5000 10000 15000 20000

Frecuencia

Amplitude

Figura 76. Analisis de Fourier para la sefial del sensor KS con el motor en 6ptimas condiciones.

Fuente: Autores
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e -

Plot |/
subarray LQ

0,00016 -
0,00014 -
0,00012 -
0,0001-
8E-5-
B6E-5-
4E-5-
2E-5-
0-7 ] [ [ I
0 5000 10000 15000 20000

Frecuencia

Amplitude

Figura 77. Analisis de Fourier de la sefial del sensor KS con filtro de aire tapado. Fuente: Autores

Como se observa en las figuras 76 y 77, existe una diferencia en los Fourier de cada
una teniendo en cuenta que la obstruccion del filtro de aire es una falla leve.

También se obtienen las graficas de Fourier (FFT) de cada cilindro, tanto de la sefal
del sensor KS como los del sensor CMP. Obteniendo cuatro estadisticas de cada

cilindro.
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Figura 78. Andlisis de Fourier de cada cilindro para la sefial del sensor KS y CMP. Fuente: Autores

Para obtener los datos estadisticos de las sefiales de los sensores KS y CMP se usa un
contador que permite obtener los datos estadisticos primero del sensor KS y después
del sensor CMP. La sefial del sensor CMP también es cortada por el mismo CMP

para los datos estadisticos.

Para grabar los datos de la matriz se utiliza la programacion indicada en la figura 79,
hay que considerar que se crea una matriz para cada sensor la cual es unida mediante
el algoritmo, una vez que el BuildArray genera los datos se continua con la

programacion, y al final de la misma se identifica con un numérico a cada matriz. El
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archivo que se obtiene ya identificado se guarda en formato (.xls) de Excel con

veinte filas de estadisticas.

rabar matnz
1 o

i w7
: : -
L @
apperided pay 3
¥
g

it

M 0 ra—| - .
@ Drpa— 58 &=

(S1-7]

EEE?L}:;-;";“::& O G B B B 6

1 A& -
LN EERE R TR P AR LR RN RN R RLN

Figura 79. Programacion para guardar los datos. Fuente: Autores

5.6 Algoritmo de redes neuronales en Matlab.

Mediante pruebas se determiné que la mejor red neuronal es: red=newff, ya que
proporciona menor desgaste computacional y mejores resultados para nuestros datos.
El entrenamiento de la red neuronal es mediante:red.trainFcn="trainrp’; debido a que
presentaba mejores resultados como se muestra en el anexo 3, con 73 neuronas, dos
capas ocultas de 146.

Se determind un numero para la respuesta de salida de la red, cero (0) cuando el
motor este en perfectas condiciones y de 100 hasta 600 cuando el motor presente
fallas.

Para crear la red neuronal artificial se sigui6 los siguientes pasos.

1.- Se abre Matlab, se determina la carpeta donde se va a trabajar. Después se crear
una variable a=0. Y se abre la variable, se tendra una hoja de datos, y es donde iran

todos los datos estadisticos.

2.- Las datos estadisticos son en un total de 72 columnas y en la columna 73 van a ir

la respuesta de salida de la red. En este caso se creara una red para el filtro de aire

72



tapado 75% donde cero (0) representa los valores de los datos estadisticos con el
motor en 6ptimo funcionamiento, y cien (100) representa los datos estadisticas de las
sefales con el filtro tapado el 75%, se guarda los datos de la matriz como se observa
en la figura 80.

1 2 3 4 5 6 7 8
31366e+04 10003 2486 818676 0480 -1O1S 10001 10001
e
316080404 10003 113% 8539188 05804 -nmn 10001 10001
31205e+04 10003 01189 16544 0973 -10201 -1001 10001
== = = =
308136404 1.0003 BIM0 20916e403 08526 10233 10001 -1.0001
31295e+04 10003 99.061 1460904 06408 -10632 -10001 -1.0001
31420004 10003 419202 45053e403 05097 10160 10001 -1.0001
31662e+04 10003 0278 155275 93 -10® 140001 10001
e
31406404 10003 0.5864 226565 09657 10141 10001 10001
313¢5e+04 10003 203027 25M5e+03 0833 -10162 -1/0001 -1.0001
= = - = = =
3110304 10003 -175%60 1687514 09554 -1065%0 14001 10001
EE = E
30851604 10003 1w 79733 08955 -0 ~140001 1.0001
31303404 10003 24978 1186363 -09399 -10208 -1.0001 -1.0001
312200404 10003 11963 6823225 05956 A% ~10001 ~1.0001
31087es04 10003 27647 1418% 09667 10654 10001 10002
e
21| 34Me 10003 3502 1951268 09mo 10047 10001 10001

e e e

Figura 80. Programacion de la RNA en Matlab. Fuente: Autores

3.- Se obtiene los maximos de cada columna. La red neuronal artificial trabaja
mejor con valores de cero a uno. Para después dividirlos en la matriz creada. Como

se muestra en la programacion de la red neuronal artificial.

clc
clear all
close all

load pr filtroaire

a=35781.56165; b=1.00054958; c=160.7323055; d=27652.57053;
e=-0.0312959; £=-1.00895759; g=-0.99974989; h=-0.9997622;
i=-0.99702044; 3=-0.9997622; k=1.00027475; 1=-0.03129156;
m=0.00563198; n=0.0000317; 0=0.99048671; p=-0.01857882;
g=1.00054958; r=0.00006988; s=0.00034006; t=12646; u=1.00052902;
v=0.00027951; w=0.00047754; x=3191; y=1.0005395; z=0.00027951;
aa=0.00053934; ab=3180; ac=1.00053268; ad=0.00027952; ae=0.00053476
af=3140; ag=1.00065074; ah=0.00027954; ai=0.00055769; aj=3090;
ak=0.14763308; al=0.00000425; am=0.57992432; an=1.99324424;
a0=0.00420129; ap=-0.00011275; ag=0.00116787; ar=0.00147642;
as=-0.00009155; at=0.00147642; au=0.00206082; av=2.17168744;
aw=0.00145928; ax=0.00000213; ay=0.00438369; az=3.19606821;
ba=0.00000425; bb=1; bc=0.00000608; bd=5; be=0.00000735;

bf=1; bg=0.00139423 ; bh=1; bi=0.000007; bj=1;bk=0.00135802;
bl=1; bm=0.00000368; bn=1; bo=0.00102932; bp=1; bg=0.00000087;
br=1; bs=0.0006277; bt=1;

bu=2200,000001;

matred9mar=pr filtroaire;
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A=[matred9mar (:,1)./a matred9mar (:,2) ./b matred9mar(:,3)./c
matred9mar (:,4) ./d matred9mar(:,5) ./e matred9mar (:,6)./f...
matred9mar (:,7) ./g matred9mar(:,8)./h matred9mar(:,9)./1
matred9mar (:,10) ./j matred9mar(:,11)./k matred9mar (:,12)./1...
matred9mar(:,13) ./m matred9mar(:,14) ./n matred9mar(:,15)./0
matred9mar (:,16) ./p matred9mar(:,17)./q matred9mar (:,18)./r...
matred9mar(:,19) ./s matred9mar (:,20) ./t matred9mar(:,21)./u
matred9mar (:,22) ./v matred9mar (:,23) ./w matred9mar(:,24) ./x...
matred9mar (:,25) ./y matred9mar (:,26) ./z...
matred9mar (:,27) ./aa matred9mar (:,28) ./ab matred9mar (:,29) ./ac
matred9mar (:,30) ./ad matred9mar(:,31) ./ae matred9mar(:,32) ./af...
matred9mar (:,33) ./ag matred9mar (:,34) ./ah matred9mar (:,35)./ai
matred9mar (:,36) ./aj matred9mar (:,37) ./ak matred9mar(:,38)./al...
matred9mar (:,39) ./am matred9mar (:,40)./an matred9mar(:,41)./ao
matred9mar (:,42) ./ap matred9mar (:,43) ./aq matred9mar (:,44)./ar...
matred9mar (:,45) ./as matred9mar(:,46) ./at matred9mar(:,47) ./au
matred9mar (:,48) ./av matred9mar(:,49) ./aw matred9mar(:,50) ./ax...
matred9mar (:,51) ./ay matred9mar(:,52)./az...
matred9mar (:,53) ./ba matred9mar (:,54) ./bb matred9mar (:,55) ./bc
matred9mar (:,56) ./bd matred9mar(:,57) ./be matred9mar(:,58) ./bf...
matred9mar (:,59) . /bg matred9mar (:, 60) ./bh matred9mar (:, 61) ./bi
matred9mar (:,62) ./bj matred9mar (:, 63) ./bk matred9mar (:,64)./bl...
matred9mar (:, 65) . /bm matred9mar (:, 66) ./bn matred9mar (:,67) ./bo
matred9mar (:, 68) . /bp matred9mar (:, 69) ./bg matred9mar (:,70) ./br...
matred9mar (:,71) ./bs matred9mar (:,72) ./bt];

C=[matred9mar (:,73) ./bul;

red=newff (P,vy, [73,146,146,73], {'purelin', 'tansig', 'tansig', "tansig"',
'purelin'}); Sprobar con
newcf,newff, newelm, newhop (recurrente) ,narxnet,

[trainInd,valInd, testInd]=dividerand(P,0.7,0.15,0.15);
red.trainFcn="trainrp';

red.trainParam.goal=1e-20; $Definimos el valor a llegar del
error en el entrenamiento

red.trainParam.epochs=6e3; $Definimos numero de épocas
red.trainParam.max fail=1lel0; % Maximo numero de iteraciones

cuando el valor no baja
red.trainParam.min grad=1le-20;
red=train (red,P,vy);

% % % % redc=closeloop(red);
out=sim(red, P) .*bu;

Cl=C. *bu;

outl=out';

figure (1)

hold on, grid on

plot (outl, 'ko")

plot (Cl, 'g")
error=abs (mean (Cl-outl))

oo
)
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5.7 Algoritmo de lectura de redes neuronales en LabVIEW.

Se procede a abrir el Matlab script, se toman los datos del BuildArray, se ingresan al
Matlab script mediante Add Input. En el algoritmo primero se escribe la direccion
exacta de la red, se carga la red ya guardada, se normaliza los datos utilizando el
método méaximo y se crea la matriz. El valor de salida la red neuronal se obtiene
mediante app out, de este sale el valor de la red neuronal, en este caso se puede ver
los valores que determinan si el motor esta en perfecto funcionamiento o falla un

cilindro como se muestra en la figura 81.

75



._W Cilind? 2
== .

Fala Ciledie N1

i

de

3 pathpath, T\ poOutogitimis IR nued e inyec i)

WB seript’

oadi red_inyectoreamat’)

—  4=33781.5515%

b=1.0254858
Fl c-180732)055
5 d=2ER57053

I v P
= av=217162748
- ave=0.00145225

RS: pr=t
6] bs-0,006277
= b=t

U huz2200,000001
J

1
L] pR=mwr:

| _l‘,.]wmmuu.w:-.-m

TN

;;] MM=[A/s B/b Crc D/d Efe F¥ Gig Hih 15 G Kk LA MVm Fiin Qo B

o u

Figura 81. Programacion de la RNA en LabVIEW. Fuente: Autores
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6 Diseflo e implementacion del sistema para detectar fallas

mecanicas mediante RNA.

6.1 Protocolo de adquisicion de sefiales e implementacion del sistema

para reconocer fallas en el MEP mediante RNA.

En la figura 82 se muestra el esquema para la obtencion de datos, se obtienen sefiales
con cada una de las fallas mecénicas. Las muestras se verificaron el rato de
obtenerlas. Después se comprobd mediante redes neuronales que diferencie las

sefiales.

m
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<>
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Estado del MEF

Figura 82. Flujograma para la adquisicion de datos e implementacion del sistema de deteccion de

fallas mediante RNA. Fuente: Autores

Establecido el disefio del sistema de RNA para detectar fallas, se procede a la
comprobacion, es decir que el estado de funcionamiento del MEP corresponda a la

salida de la RNA, de no ser este el caso se deben comprobar el error de la red, si todo
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es correcto se adquiere mas datos y se entrena a la red, hasta que esta pueda
diferenciar el estado del MEP.

6.2 Fases de disefio: Implementacion del sistema para deteccion de fallas
mecanicas mediante RNA.

Se da al motor diferentes condiciones de funcionamiento mediante disefio
experimental. Las sefiales a ser procesadas son las sefiales de los dos sensores
(CMP, KS), escogidos para la base de datos de fallas mecéanicas en el MEP, se
procesa las sefiales mediante filtros y se obtiene datos estadisticos, se crea el sistema
de RNA para dar mantenimiento al MEP como se muestra en la figura 83.

fallas mecanicas Obtencién de Proceso de

- -
en el mep. — sefiales sefiales .
mediante DL.E //_)
Creacion del — implementacién
515_tema de en motor
ENA

Figura 83. Diagrama de blogues para el disefio e implementacién del sistema de RNA. Fuente:
Autores.

6.3 Fase 1: Disefio experimental.

El disefio experimental utilizado fue el de factorial de 2%, explicado en el punto 6.2
una vez obtenido los datos y las matrices se completo la hoja de trabajo ingresando
los datos al disefio experimental de las treinta y dos corridas. Se genera setenta y
dos columnas de estadisticas del sensor KS 'y CMP. La base de datos del proyecto
va dirigida al sensor KS por lo que se examinara solo los datos estadisticos mas

importantes de este, siendo los primeros treinta y seis columnas.
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6.3.1 Disefio experimental inyector-bujia.

Se examind todos los cilindros, dando datos estadisticos a las primeras cuatro filas
del cilindro uno, las siguientes cuatro filas del cilindro dos, las siguientes cuatro filas
del cilindro tres, las siguientes cuatro filas del cilindro cuatro, y las que restan con
repeticiones de cada cilindro respectivamente.

Para el analisis de resultados se siguio el siguiente proceso.
Se da clic izquierdo en Estadisticas, DOE, Factorial, Analizar disefio factorial...

Se escoge las estadisticas que se quieren analizar dandoles doble clic y en la opcién
graficas, clic en cuatro en uno (figura 84).
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Figura 84. Ventana de la implementacion en Minitab para el analisis del disefio experimental.
Fuente: Autores

Se obtiene los resultados de las estadisticas mas importantes teniendo en cuenta el

anexo 2 para el analisis de las gréaficas.

e Potencia:

+ Pareto de los efectos para potencia [[= [ @ ][5 | | + Graficas de residucs para potencia =N EoR =
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Figura 85. Resultados del anélisis del disefio experimental inyector-bujia, potencia. Fuente: Autores
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Figura 86. Resultado del analisis del disefio experimental inyector-bujia, media. Fuente: Autores

e Energia Fourier.
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Figura 87. Resultado del analisis del disefio experimental inyector-bujia, energia de Fourier. Fuente:
Autores

Como se observa en la figura 85, 86 y 87, si falla un cilindro por bujia tiene mayor

potencia que la falla en las inyector, si falla una bujia hay ingreso de combustible a la

camara por el inyector, el motor trabaja en caliente es posible que un poco de

combustible realice el proceso de combustién asi no haya chispa, mientras que

cuando falla el inyector no se da ingreso de combustible a la cAmara por lo que no

puede haber combustion.

En la figura 85, 86 y 87, las grafica residuos vs porcentaje, los datos siguen
tendencia a una linea recta, lo que esta dentro de la normalidad, el histograma tiene
una distribucion normal de resultados. En las graficas el Valor Ajustado vs Residuo,

no hay patrones de embudo por lo que es aceptable.
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6.3.2 Disefio experimental para el sistema de la distribucion.

Se crearon dos disefios experimentales para la distribucion como se explica en el

punto 6.2. Se considera dos disefios experimentales tomando las estadisticas

principales.

adelantado escape-admision.

Energia

Diente adelantado admision, diente adelantado escape, diente
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Figura 88. Resultado del analisis del disefio experimental para la distribucién, energia. Fuente:

Potencia.
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Figura 89. Resultado del anlisis del disefio experimental para la distribucion, potencia. Fuente:

Autores

Como se muestra en la grafica de la figura 88 y 89 el diente adelantado en admision

tiene mas energia y potencia que el diente retrasado en escape.

En las graficas residuos vs porcentaje, los datos siguen tendencia a una linea recta, lo

que esta dentro de la normalidad, el histograma tiene una distribucién normal de
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resultados. En las graficas de Valor Ajustado vs Residuo, no hay patrones de embudo
por lo que es aceptable.

Diente retrasado en admision, diente retrasado en escape, diente

retrasado en escape-admision.

Se considera las estadisticas mas relevantes teniendo:
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Figura 90. Resultado del analisis del disefio experimental para la distribucién, potencia. Fuente:

Autores
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Figura 91. Resultado del anélisis del disefio experimental para la distribucién, energia de Fourier.

Fuente: Autores

Como se muestra en el diagrama de la figura 90 y 91 el diente retrasado en admision
tiene mas potencia que el diente retrasado en escape.

En las graficas residuos vs porcentaje, los datos siguen tendencia a una linea recta, lo
que esta dentro de la normalidad, el histograma tiene una distribucién normal de

resultados. En las graficas Valor Ajustado vs Residuo, no hay patrones de embudo
por lo que es aceptable.
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Se examinG dos estadisticas en cada disefio experimental comprobando que si existe

diferencias entre los datos obtenidos.

6.4 Fase 2: Toma de muestras.

La frecuencia de muestreo es de 200 KHz para el sensor KS y el sensor CMP, con un
tiempo de 3 segundos, con el motor caliente esperando que se prenda minimo dos
veces el ventilador para evitar obtener muestras erréneas, ademas no se tomé

muestras mientras el ventilador esta funcionando.

Al provocar la falla mecénicas en el motor mediante el método experimental, se
esperé 3 minutos para que el motor se estabilice, para proceder a tomar los datos, los
cuales se tomaron 30 muestras de cada falla mecanica. Las muestras con el motor en
Optimas condiciones se tomaron en mayor nimero para la base de datos, las muestras

que presentaban errores en la red neuronal fueron eliminadas.

6.5 Fase 3: Proceso de la sefal.

La sefial del sensor KS no es filtrada mientras que la sefial del sensor CMP si es
filtrada ademas esta se corta para determinar estadisticas de cada cilindro tomando en
cuenta cuando este en proceso de combustion. Se obtiene setenta y dos datos

estadisticos para las dos sefales.

6.6 Fase 4: Creacion de las redes neuronales.

Para las diferentes pruebas de funcionamiento del motor, se toman los valores de las
estadisticas explicadas en el punto 5.5, de las sefiales de los sensores KS y CMP,
dando el valor de salida de la red neuronal artificial de cero cuando el motor esta en
optimo funcionamiento y nimeros de cien hasta seiscientos, [100, 200, 300, 400,
500, 600] para identificar el valor de salida en la red neuronal artificial para
identificar cada falla del motor. Las muestras son tomadas en ralenti con el motor

caliente.

6.6.1 Resultados de la RNA para los inyectores.

La figura 92 muestra la grafica de la red neuronal artificial siendo: cero las muestras

del motor en O&ptimo funcionamiento, cien el primer inyector desconectado,
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doscientos el segundo inyector desconectado, trescientos el tercer inyector

desconectado y cuatrocientos el cuarto inyector desconectado.
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Figura 92. Resultado de la RNA para la falla en los inyectores. Fuente: Autores

Como se observa en la figura 92 la red neuronal artificial puede identificar cuando el
motor esta en Optimo funcionamiento, asi como las fallas provocadas. Existen

algunos puntos dispersos pero no afectan el resultado ya que se tiene un error bajo.
El error de la red es:

Error = 0.0114, el cual equivale a 1.14%.

6.6.2 Resultados de la RNA para las bujias.

La figura 93 muestra la grafica de la red neuronal artificial siendo: cero las muestras
del motor en oOptimo funcionamiento, cien la primera bujia calibrada al cero,
doscientos la segunda bujia calibrada al cero, trescientos la tercera bujia calibrada al

cero y cuatrocientos la cuarta bujia calibrada al cero.
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Figura 93. Resultado de la RNA para la falla en las bujias. Fuente: Autores

Como se observa en la figura 93 la red de neuronal artificial puede identificar las

cuando el motor este en dptimo funcionamiento, asi como cada una de las fallas

provocadas. Existen algunos puntos dispersos pero no afectan el resultado del

sistema de deteccion de falla con un error = 0.1721, equivalente al 17.2%.

6.6.3 Resultados de la RNA para las bobinas.

La figura 94 muestra la grafica de red neuronal artificial siendo: cero las muestras

del motor en 6ptimo funcionamiento, cien la bonina 1-4 desconectada, doscientos la

bobina 2-3 desconectada.
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Figura 94. Resultado de la RNA para la falla en las bobinas. Fuente: Autores

Como se observa en la figura 94 la red de neuronal artificial puede identificar cuando
el motor esta en 6ptimo funcionamiento, asi como cada una de las fallas
provocadas. Al estar sin funcionar dos cilindros la identificacion de la red es casi

perfecta, con un error de error = 0.1050.

6.6.4 Resultados de la RNA para la distribucion.

La figura 95 muestra la grafica de la red neuronal artificial siendo: cero las muestras
del motor en 6ptimo funcionamiento, cien adelantado un diente en el arbol de levas
de admision, doscientos retrasado un diente en el arbol de levas de admision,
trescientos adelantado un diente en el arbol de levas del escape, cuatrocientos
retrasado un diente en el arbol de levas del escape, quinientos adelantado un diente
en el arbol de levas de la admisién y escape, seiscientos retasado un diente en el

arbol de levas de la admision y escape.
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Figura 95. Resultado de la RNA para la falla en la distribucion. Fuente: Autores

Como se observa en la figura 95 la red de neuronal artificial puede identificar cuando
el motor esté en dptimo funcionamiento. Para esta red existes puntos dispersos por lo
que se puede decir que los datos estadisticos se entremezclan con estas condiciones

de falla con un error=0,42.

6.6.5 Resultados de la RNA para la presion de combustible.

La figura 96 muestra la grafica de la red neuronal artificial siendo: cero las muestras
del motor en 6ptimo funcionamiento, cien la presion de la bomba 25 psi, doscientos
la presion de la bomba a 65 psi, cabe recalcar que la presion normal de

funcionamiento de la bomba es de 45 psi.
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Figura 96. Resultado de la RNA para la falla en la presion de combustible. Fuente: Autores
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Como se observa en la figura 96 la red de neuronal artificial puede identificar las

sefiales con cada una de las fallas, asi como el motor en 6ptimo funcionamiento. La

dispersion de las estadisticas con la falla de la bomba a baja presion es considerable

pero no se mezcla con las deméas fallas lo que permite reconocerlas, con un

Error = 0.0287.

6.6.6 Resultados de la RNA para inyector-bujia.

La figura 97 muestra la red neuronal artificial siendo: cero las muestras del motor en

optimo funcionamiento, cien primer inyector desconecta y la bujia calibrada al cero,

doscientos el segundo inyector desconectado y la bujia calibrada al cero, trescientos

el tercer inyector desconectado y la bujia calibrada al cero, cuatrocientos el cuarto

inyector desconectado y la bujia calibrada al cero.
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Figura 97. Resultado de la RNA para la falla en inyector-bujia. Fuente: Autores
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Como se observa en la figura 97 la red de neuronal artificial puede identificar las

sefiales con cada una de las fallas, asi como el motor en 6ptimo funcionamiento.

6.6.7 Resultado de la RNA para el filtro de aire tapado.

La figura 98 muestra la red neuronal artificial siendo: cero las muestras del motor en

Optimo funcionamiento, cien filtro tapado 75%.
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Figura 98. Resultado de la RNA para la falla en el filtro de aire. Fuente: Autores

Como se observa en la figura 98 la red de neuronal artificial puede identificar las
sefiales con cada una de las fallas, asi como la del motor en dptimas condiciones.
Con un error = 0.0987

6.6.8 Resultado de la RNA para el catalizador obstruido.

La figura 99 muestra la red neuronal artificial siendo: cero las muestras del motor en

optimo funcionamiento, cien el catalizador obstruido.

Figura 99. Resultado de la RNA para la falla en el catalizador. Fuente: Autores
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Como se observa en la figura 99 la red de neuronal artificial puede identificar las
sefiales con cada una de las fallas, asi como la del motor en Optimas condiciones.
Con un error =0.0493

6.6.9 Resultados de la RNA para todas las fallas provocadas.

La figura 100 muestra la red neuronal artificial siendo: cero las muestras del motor
en 6ptimo funcionamiento, cien falla de inyectores, doscientos falla de bujias,
trescientos falla en las bobinas, cuatrocientos falla en las bobinas, quinientos falla en
la distribucion, seiscientos falla inyector-bujia.
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Figura 100. Resultado de la RNA para Todas las fallas. Fuente: Autores.

Como se observa en la figura 100 la red de neuronal artificial puede identificar las
sefiales con cada una de las fallas, asi como el motor en 6ptimo funcionamiento. En

este caso existen demasiados datos dispersos, generando una mezcla de datos en
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diferentes tipos de fallas, concluyendo que es mejor utilizar redes de forma
individual para la deteccion de cada falla.

6.7 Fase 5: Implementacion del algoritmo para la deteccién de fallas
mecénicas mediante redes neuronales (LabVIEW).

Se ubica el sensor KS exactamente en el mismo lugar donde se muestreo las sefiales

para la base de datos, se conecta los sensores a la tarjeta DAQ 6212.

Una vez establecido todo el sistema de redes neuronales artificiales para la deteccion
de fallas mecénicas, el VI completo se visualiza en los siguientes bloques.

Bloque A.

Permite obtener las sefiales que no estan entrenadas en la red neuronal artificial.

Bloque A Bloque B i
[Enabled =¥
| [& —
| @p —D} o Wi B -
[{:- i) o o
. ™ b alog if empty) o]
fis B> e =31 ES
Dag A:ﬂlm _]_- Eél m l‘ -— J.7|
a
(]
Figura 101. Bloque A, adquisicién de muestras. Fuente: Autores.
Bloque B.

En este se realiza el filtrado de la sefial del sensor CMP (figura 102), y el corte de las

dos sefiales (KS, CMP) para cada cilindro en la fase de expansion.
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Bloque B
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1 = ]

Figura 102. Bloque B, filtrado y corte de las sefiales. Fuente: Autores

Bloque C.

Se obtiene todos los datos estadisticos para las sefiales de los sensores KS y CMP

como se ve en la figura 103.

E"‘F)‘
]
S
2 =
- e
- . B
ol p= =
sim | .
— " s
=

matriz de
datos

Figura 103. Bloque C, datos estadisticos de sefiales. Fuente: Autores
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Bloque D.

Permite leer la red con los nuevos datos estadisticos (figura 104) y darnos el valor de

salida, el cual sera la falla mecanica del motor.

matriz de
datos

Tt T
HH L U

b
it

LI BT H

1§

Bloque D

\mp Spectrum ksd

imp Spectrum k2

Figura 104. Blogue D, valor de salida de la red neuronal. Fuente: Autores

El valor de salida de la red daréa el resultado de la falla mecanica en el motor si este
no coincide con ninguna falla puede ser que el motor tenga alguna falla que no exista

en nuestra base de datos.
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7 Analisis de resultados.

7.1 Analisis de variancia (ANOVA)

Implementamos el analisis en ANOVA para la comparacion de los resultados de las
diferentes fallas mecanicas como de la condicién normal de funcionamiento en el

MEP, para lograr asi la comparacion entre las muestras, siendo:

e Ok= el motor en 6ptimo funcionamiento. (0)
e Falla de inyectores.
Inyector 1 (100), inyector 2 (200), inyector 3 (300), inyector 4 (400)
e Falla de bujias.
Bujia 1 (100), bujia 2 (200), bujia 3 (300), bujia 4 (400)
e Falla bobinas.
Bobina 1-4 (100), bobina 2-3 (200)
e Falla presion de combustible.
Presion a 25psi (100), presion a 65psi (200)
e Fallaen el sistema de distribucion.
Adm adelantada (100), esc adelantada (200), adm retrasada (300), esc
retrasad (400), adm y esc adelantado (500), adm y esc retrasada (600)

7.1.1 Resultados del analisis de variancia (ANOVA) para las muestras

obtenidas.

Empleamos esta técnica para la comparacion de valores reales aplicados a cada tipo
de falla mecanica (0, 100, 200, 300, 400), con los valores de respuesta que se obtiene
al aplicar las RNA a cada una de las muestras obtenidas al generar fallas mecanicas

intencionadas al motor.

Se aplica el analisis en Minitab para el calculo de la media en cada muestra, y estos
valores sirven como los estimados de puntos de los pardmetros de validacion si sus

datos estan normalmente distribuidos.

El céalculo de la media se lo realiza aplicando un andlisis de varianza de un solo
factor como se muestra en la figura 105 para generar los resultaos de intervalos

correspondientes a cada una de las muestras obtenidas.
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Analisis de varianza de un solo factor

C2  wvalor Iny OK

C3  wvalor Iny Falla 1
C4  wvalor Iny Falla 2
C5  walor Iny Falla 3
C&  wvalor Iny Falla 4

|Lﬂs datos de respuesta estan en una columna para todos los niveles de factores -

Respuesta: |

Factor:

Opciones...

| Comparaciones... ‘

Gréficas... |

_seeccona|
Ayuda

Resultados...

| Almacenamiento. .. ‘

Aceptar ‘

Cancelar |

Figura 105. Ventana para la deteccidn de las variables a determinar en la varianza de un solo valor.

Fuente: Autores

Los intervalos de tolerancia son un rango de valores para una caracteristica de

calidad especifica de las muestras adquiridas ya sea estas con o sin fallas, los

intervalos se basan en los datos de la muestra y se indican con un nivel de confianza

especificado en la muestra real para cada falla mecanica. Si un intervalo de tolerancia

tiene un nivel de confianza de 95%, se puede estar 95% seguro de que su proporcion

especificada, 0 mas, se ubica dentro del intervalo.

Como se muestra en la figura 106 para generar el andlisis especificado, se creara una

tabla de los valores vs su repuesta (anexo5), los valores son correspondientes a cada

una de las fallas mecanicas provocadas, la respuesta equivale a los datos de muestra

y al real aplicado a cada tipo de falla mecanica, en este caso se analizara el ANOVA

para cada uno de los inyectores.

+ C1-1 c2 Cc3 C4 C5 Ce

Respuesta | valor Iny OK | valor Iny Falla 1| valor Iny Falla 2| valor Iny Falla 3| valor Iny Falla 4
15 |Res. Iny -0,003122 98,883 198,998 300,002 398,961
16 |Res. Iny -0,002588 198,922 198,998 300,004 398,861
17 |Res. Iny 0.012106 99,660 198,997 299,993 400,012
18 |Res. Iny -0,000515 99,049 198,997 300,001 398,651
19 | Res. Iny -0,001789 100,136 190,908 300,001 400,187
20 |real Iny 0,000000 100,000 200,000 300,000 400,000
21 |real Iny 0,000000 100,000 200,000 300,000 400,000
22 |real Iny 0,000000 100,000 200,000 300,000 400,000
23 |real Iny 0,000000 100,000 200,000 300,000 400,000

<

(o

Figura 106. Tabla del ANOVA de un solo factor, (valor vs repuesta). Fuente: Autores

Al realizar el analisis en condiciones de funcionamiento del motor en ralenti, la

confianza de Tukey ajustado a un intervalo de confianza es del 95% en este analisis,
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como se ve las figuras 107, 108, 109, 110, 111, la linea de puntos cero (0.00) se

interseca con la linea del intervalo de confianza, demostrando que las medias

muéstrales en sus intervalos no es significativa para cada falla en los MEP.

El software de aplicacion agrupa la informacién utilizando el sistema Tukey, con una
confianza de 95% y se presenta en las figuras 107, 108, 109, 110 y 111, que son
resultados para cada falla en cada uno de los inyectores.

Gréfica de intervalos de valor Iny OK vs. Respuesta
95% IC para la media
0,100
0,075

0,050

0,025

valor Iny OK

0,000

0,025

0,050
real Iny Res. Iny
Respuesta

L desviacion estdndar agrupada se utilizd para caicular los intervalos.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Diferencias de las medias para valor Iny OK

H
0,000 0,025 0,050 0,075 0,100 0,125

Si un intervalo no contizne cero, las medias correspondientes son significativamente

diferentes

Figura 107. Resultados de ANOVA (con el motor OK). Fuente: Autores

En la figura 107 cuando el motor se encuentra sin falla en los inyectores, el intervalo

de confianza si contiene cero, entonces la diferencia entre las medias cuando el

motor esta en perfectas condiciones de funcionamiento (OK) no es estadisticamente

significativa.

Grafica de intervalos de valor Iny Falla 1 vs. Respuesta
95% IC para la media
s

no
105

100

valor Iny Falla 1

real Iny Res. Iny
Respuesta

La desviacion esténdar agrupada se utiliz para calcular los intervaios.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para valor Iny Falla 1
T

Res. Iny - real Iny ‘ t ‘

I
5 0 5 10 15

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

Figura 108. Resultado de ANOVA (falla en el inyector 1)1. Fuente: Autores

En la figura 108 cuando el motor se encuentra con falla en el inyector uno (FALLA

1), el intervalo si contiene cero, entonces la diferencia entre las medias para la falla 1

no es estadisticamente significativa.



Grafica de intervalos de valor Iny Falla 2 vs. Respuesta
95% IC para la media
200,25

200,20
200,15
200,10

200,05

wvalor Iny Falla 2

199,95

199,90

real Iny Res. Iny
Respuesta

La desviacidn estdndar agrupada se utilizo para calcular los intervalos.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para valor Iny Falla 2
T

Res. Iny - real Iny |

|
01 00 01 02

Si un intervalo o contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes.

Figura 109. Resultado de ANOVA (falla en el inyector 2). Fuente: Autores

03

La figura 109 indica cuando el motor se encuentra con falla en el inyector dos

(FALLA 2), el intervalo si contiene cero, entonces la diferencia entre las medias para
la falla 2 no es estadisticamente significativa.

Gréfica de intervalos de valor Iny Falla 3 vs. Respuesta
95% IC para la media
300,0015

300,0010
300,0005

300,0000

wvalor Iny Falla 3

299,9995

299,9930

real Iny Res. Iny
Respuesta

La desviacidn estdndar agrupada se utilizé para calcuiar los intervalos.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para valor Iny Falla 3
'

Res. Iny - real Iny |

H
0000 00005 00000 0,005 0,0010

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

Figura 110. Resultado de ANOVA (falla en el inyector 3). Fuente: Autores

0,0020

La figura 110 indica cuando el motor se encuentra con falla en el inyector tres

(FALLA 3), el intervalo si contiene cero, entonces la diferencia entre las medias para

la falla 3 no es estadisticamente significativa.

Gréfica de intervalos de valor Iny Falla 4 vs. Respuesta
95% IC para la media

:

:

:

/b

valor Iny Falla 4
E

399,55

399,90

real Iny Res. Iny
Respuesta

La desviacién estdndar agrupada se utilizd para calcular ios intervaios.

ICs simultdneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para valor Iny Falla 4

Res. Iny - real Iny |

L
0.2 01 00 01

Siun intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes.

Figura 111. Resultado de ANOVA (falla en el inyector 4). Fuente: Autores
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La figura 111 indica cuando en motor se encuentra con falla en el inyector cuatro
(FALLA 4), el intervalo si contiene cero, entonces la diferencia entre las medias para
la falla 4 no es estadisticamente significativa.

El andlisis de varianza ANOVA con un intervalo de confianza del 95% para las falla
mecénicas en los MEP, establecen los resultados de manera correcta, generando
resultados confiables en su visualizacion ya que tanto el real establecido para cada
una de las fallas prestan similitudes con los resultados de cada una de las muestras
obtenidas, indicandonos de manera confiable el resultado final.

7.2 Resultados del sistema de redes neuronales artificiales en diferentes

condiciones de funcionamiento del motor Hyundai Sonata 2.0.

Las muestras se tomaron en un tiempo de 3 segundos, dado que la velocidad de
muestreo de datos es demasiado alta para el sensor KS ya que este se muestrea a 200
KHz, generandose un total de 700000 datos por cada muestra, se grabé un total de 30
muestras por cada condicion de funcionamiento del motor, para crear la base de
datos de fallas mecanicas. Para la comprobacion del sistema de redes neuronales se
tomaron nuevas muestras que no estan entrenadas en la RNA obteniendo los

siguientes resultados.

7.3 Visualizacion de resultados del sistema de detecciéon de fallas

mecanicas.

Con el uso del software de programacion LabVIEW, se cre6 un VI el cual permite
grabar y leer datos de entrada guardados con diferentes condiciones de
funcionamiento del MEP, filtrando las sefiales obtenidas y generando un analisis
estadistico de la sefial, para que luego mediante la RNA grabada en el Matlab script
segun corresponda al a falla mecanica aplicada, se genera la visualizacion de

resultados de salida.
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sizeemp  fruestreo
- 700000 3— 200000

wy 2
grabar muestra tDZ425M
......................... size(s) #found Leer actual
tﬂl o 0 MNumeric
: — o
v
leer archivo

Leer grabado

grabado

[‘ ) grabar matriz
Leer actual :“n E I

10000 analisis a 230 ms
el for loop es de 40

Figura 112. Ventana para el analisis de la muestra en Front Panel. Fuente: Autores

Real
YIEL | jappended array 3

Figura 113. Ventana del Matlab script para leer la RNA creada en Block Diagram. Fuente: Autores

Las muestras son obtenidas del motor con los diferentes parametros de
funcionamiento, estas no estan entrenadas en la red neuronal artificial obteniendo los

siguientes resultados para cada falla.

7.3.1 Resultados obtenidos para detectar fallas en los inyectores.
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RESULTADO PARA INYECTORES

Plotd [~/

Real
-0,0031: 500-
RESULTADO 400-
Cilindros ok < 300-]
—
CILINDRG 1 CILINDRG 2 & 200-
H
Cilindro Ok Cilindro Ok 100-
CILINDRO 3 CILINDRO 4
-50-
Cilindro Ok Cilindro Ok ! ! ] ] A
#datos
Figura 114. Resultado del sistema para los inyectores sin falla. Fuente: Autores
Plot 0
RESULTADO PARA INVECTORES il
Real
100,065 500-
RESULTADO 400-
falla inyector < 300
-
CILINDRO 1 CILINDRO 2 E 200~
Falla inyector N1 Cilindre Ok 100
CILINDRO 3 CILINDRO 4 o
Cilindro Ok Cilindre Ok S S T S S A e
Fdatos
Figura 115. Resultado del sistema para la falla en el inyector 1. Fuente: Autores
Plot 0
RESULTADO PARA INYECTORES N
Real
199,997 500-
RESULTADO 400~
falla inyector < 300+
-
CILINDRO 1 CILINDRO 2 E 200
Cilindro Ok Falla inyector M2 100-
CILINDRO 2 CILINDRO 4 o
Cilindro Ok Cilindro Ok B S A A
Zdatos
Figura 116. Resultado del sistema para la falla en el inyector 2. Fuente: Autores
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RESULTADO PARA INYECTORES Plot0 [/
Real [

299,398 500

RESULTADO 400-

falla inyector g 300

CILINDRO 1 CILINDRO 2 Z 200-

Cilindro Ok Cilindro Ok N

CILINDRO 3 CILINDRO 4 -
Falla inyector N3 Cilindro Ok '5”'6 TS S R G A

Zdatos

Figura 117. Resultado del sistema para la falla en el inyector 3. Fuente: Autores

RESULTADO PARA INVECTORES Plot0 [~/
Real [

400,69 500~

RESULTADO L

falla inyector < 300-

CILINDRO 1 CILINDRO 2  200-

Cilindro Ok Cilindro Ok " oo

CILINDRO 3 CILINDRO 4 =
Cilindro Ok Falla inyector h4 '59'6 L

#datos

Figura 118. Resultado del sistema para la falla en el inyector 4. Fuente: Autores.

Como se observa en las figuras 114, 115, 116, 117, 118 el sistema de redes

neuronales puede reconocer la falla mecanica de cada uno de los cilindros si se

desconecta un inyector, asi como cuando el motor esta en perfectas condiciones de

funcionamiento. Debido a que no ingresa combustible en el cilindro y no hay la fase

de expansion que el sensor KS reconoce. Diferenciando cada falla para los inyectores

con muy poco error. Los valores de salida de la RNA estan explicados en el punto

6.6.1.
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7.3.2 Resultados obtenidos para detectar fallas en las bujias.

Figura 119. Resultado del sistema para las bujias sin falla. Fuente: Autores.

Figura 120. Resultado del sistema para la falla en la bujia 1. Fuente: Autores.
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RESULTADOS BUJIAS

Real
200,052 500
mu
RESULTADO < 300:
fola bujas 3
2 /\
CILINDRO 1 CILINDRO2 - 100-
' Cilindro Ok Falla Cilindro N2
CIINDRO 3 CILINDRO 4 T S 0 b S
- Cifindro Ok Cilindro Ok # DATOS

Figura 121. Resultado del sistema para la falla en la bujia 2. Fuente: Autores.

RESULTADOS BUJIAS Plot0 [/
Real
300,174 =
‘m-
RESULTADO 3 o
falla bujias
by 2
CILINDRO 1 CILINDRO2 oo
Cilindro Ok Cilindro Ok
'so'l ' | [ | 1 ' | ' | 1
CRINDRO 3. HLRWRO 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Falla Cilindro N3 Cilindro Ok 2 DATOS

Figura 122. Resultado del sistema para la falla en la bujia 3. Fuente: Autores.

—
RESULTADOS BUJIAS Plot0 [~/
Real
200019 S
400
RESULTADO < N/ \/_
falla bujias g_
& 200-
CILINDRO 1 CILINDRO2 ® 10~
Cilindro Ok Cilindro Ok
CILINDRO 3 CILNDRO 4 G R RO
Cilindro Ok Falla Cilindro N4 = DATOS
L

Figura 123. Resultado del sistema para la falla en la bujia 4. Fuente: Autores.

Como se observa en las figuras 119, 120, 121, 122 y 123, el sistema de redes

neuronales puede identificar las fallas mecanicas para las bujias, al hacer fallar un

103



cilindro, como se nota en las gréficas se tiene algunos picos pero estos no afectan al
resultado de la falla. Los valores de salida de la RNA estan explicados en el punto

6.6.2

7.3.3 Resultados obtenidos para detectar fallas en las bobinas de encendido.

Real
-0,01155

MOTOR  OK
MOTOR ok

BOBIMA 1-4
MOTOR Ok

BOBINA 2-3
MOTOR Ok

RESULTADO DE LA MUESTRA

Plot0 [~/

300 -

288

# DE FALLA
i

o %

3

[
1 2 3 4

=1

5 6
# DATOS

1
7

I
9 10 11

Figura 124. Resultado del sistema para las bobinas sin falla. Fuente: Autores.

Real
100,001

MOTOR OK
FALLA BOBINAS

BOBIMNA1-4
Falla BOBIMNA 1-4

BOBINA 2-3
MOTOR Ok

RESULTADO DE LA MUESTRA

Plot0 [~/

gm_

288

2

# DE FALLA

o 2

s

Figura 125. Resultado del sistema para la falla en la bobina 1-4. Fuente: Autores.
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PlotD [
RESULTADO DE LA MUESTRA °
Real r a
1949 869
gm_
MOTOR QK 250-
FALLA BOBIMAS < 200
E 150
BOBIMNA 1-4 w 100-
MOTOR Ok Hoen_
u_
BOBINA 2-3 _50-
| 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Falla BOBIMNA 2-3 o 1 2 3 4 5 & 7 8§ 9 10
#DATOS

Figura 126. Resultado del sistema para la falla en la bobina 2-3. Fuente: Autores.

Las figuras 124, 125 y 126, muestran que el sistema de deteccion de fallas mecanicas
mediante RNA puede identificar las fallas de las bobinas ya que fallan dos cilindros a
la vez. Los valores de salida de la RNA estan explicados en el punto 6.6.3

7.3.4 Resultados obtenidos para detectar fallas en la presién de combustible.

——
o Plot 0 l
WTM PRESION DE COMBUSTIBLE SEEEl
Real o
0,013300 400
=
300+
RESULTADO ey
& 200~
MOTOR OK! o
= 100~
PRES. 25 psi PRES. 65 psi
MOTOR Ok MOTOR Ok =50} YRR RS N S sy
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
#DATOS

Figura 127. Resultado del sistema para la presion de combustible sin falla. Fuente: Autores.
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RESULTADO PRESION DE COMBUSTIBLE gl |N ]

Real !
100,012 400~
=
T 300-
ke
RESULTADO & oo |
FALLA LA PRESION o
= 100
PRES. 25 psi PRES. 65 psi J
PRESION BAJA MOTOR Ok T ——— )
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 101
=DATOS

Figura 128. Resultado del sistema para la falla de la presion de combustible a 25 psi. Fuente:

Autores.
RESULTADO PRESION DE COMBUSTIBLE gord /_X_J
Real s
199,997 400+
S
300+
RESULT o
ESULTADO : 200
FALLA LA PRESION o
o
= 100~
PRES. 25 psi PRES. 65 psi -
MOTOR Ok PRESION ELEVADA Ly PO —
0 1 2 3 4 56 7 8 9 101
= DATOS

Figura 129. Resultado del sistema para la falla de la presién de combustible a 65 psi. Fuente:

Autores.

Las figuras 127, 128 y 129, muestran que el sistema de deteccion de fallas mediante
RNA puede identificar la falla del motor, cuando esta en Optimas condiciones, 0
cuando la presion de combustible es baja o alta. Los valores de salida de la RNA

estan explicados en el punto 6.6.5.
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7.3.5 Resultados obtenidos para detectar fallas en el sistema de la distribucion.

Real
2,34261
RESULTADO
MOTOR ok
ADMISION ESCAPE
MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION ESCAPE
MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION Y ESCAPE ADMISION Y ESCAPE
MOTOR Ok MOTOR Ok

Plot0d [~/

-~

RESULTADO SIST. DISTRIBUCION

600
m-
3 400-

Figura 130. Resultado del sistema de distribucién sin falla. Fuente: Autores.

Real
99,2329
RESULTADO
falla DISTRIBUCION

ADMISION ESCAPE

admision adelantads MOTOR Ok

ADMISION ESCAPE

MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION Y ESCAPE ADMISION Y ESCAPE

MOTOR Ok MOTOR Ok

RESULTADO SIST. DISTRIBUCION e

600
500~

19
a

e

100

=90 o i o G T R N T

0123 4567 8 9% W13
#DATO

e

Figura 131. Resultado del sistema para la falla al adelantar la admisién. Fuente: Autores.
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falla
ADMISION
MOTOR Ok
ADMISION
MOTOR Ok
ADMISION Y ESCAPE
MOTOR Ok

Res!
200,12
RESULTADO
DISTRIBUCION

ESCAPE
‘escape adelandsto

ESCAPE
MOTOR Ok
ADMISION Y ESCAPE
MOTOR Ok

RESULTADO SIST. DISTRIBUCION
g

[ Poto [~/ |

—~

falla

ADMISION Y ESCAPE
MOTOR Ok

Real
299,802

RESULTADO

DISTRIBUCION

ESCAPE
MOTOR Ok

e
'MOTOR Ok

ADMISION Y ESCAPE
MOTOR Ok

RESULTADO SIST. DISTRIBUCION

600

500~

3 400-

Z 30

&

g

100~

i T T T )
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10n

2DATO

Figura 133. Resultado del sistema para la falla al retrasar la admision. Fuente: Autores.

Real RESULTADO SIST. DISTRIBUCION A
421,021 ( - y
RESULTADO 600
falla DISTRIBUCION =]
ADMISION ESCAPE 3 Aoo-\——‘/\/\/\
MOTOR Ok MOTOR Ok § 300
ADMISION ESCAPE § el
100~
MOTOR Ok escape retrasado
- A <50~
) A ADMISION. Y ESCAPE 0123 4567891011121
MOTOR Ok MOTOR Ok 2 DATO
Figura 134. Resultado del sistema para la falla al retrasar el escape. Fuente: Autores.
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Real
473902
RESULTADO
falla DISTRIBUCION

ADMISION ESCAPE
MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION ESCAPE
MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION Y ESCAPE ADMISION Y ESCAPE

Adelantados -ADM Y ESC MOTOR Ok

" pioto A/ |

RESULTADO SIST. DISTRIBUCION e
600
SOO-/
< 400~
2 30
8
g
100~
-50-, ' ' '
0 5 10 15

2DATO

Figura 135. Resultado del sistema para la falla al adelantar admision y escape. Fuente: Autores.

Real
600,348
RESULTADO
falla DISTRIBUCION
ADMISION ADMISION
MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION ESCAPE
MOTOR Ok MOTOR Ok
ADMISION Y ESCAPE ADMISION Y ESCAPE
MOTOR Ok Retrasados -ADM Y ESC

RESULTADO SIST. DGSTRIBUCI‘ON U A ]
600
I N e
5001
3 w00
Z 30
&
o 200
&
= 100
d
.”Jl ' ' ' 1 ' 0 I ' ' U
0 1 2 3 45 6 7 8 9 101

#DATO

Figura 136. Resultado del sistema para la falla al retrasar admisién y escape. Fuente: Autores.

En sistema reconoce las fallas de la distribucion con la excepcion que un diente

retrasado en el escape y un diente adelantado en admision y escape figuras 134 y

135, produce las mismas vibraciones en el motor por lo que el resultado del sistema

se interactla entre las dos fallas mecénicas. Los valores de salida de la RNA estan

explicados en el punto 6.6.4.
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CONCLUSIONES

Como conclusidn principal se establece que el sistema para determinar fallas
mecénicas mediante RNA, es aplicable para los diferentes condiciones de
funcionamiento de un motor Hyundai SONATA 2.0, ya que con este sistema
se puede identificar las fallas mecéanicas con un método poco invasivo, sin

recurrir al analisis y desarmado de piezas del MEP.

El analisis de varias ANOVA para las fallas mecéanicas en los MEP,
establecen los resultados de manera correcta con un indice de confiabilidad
del 95%, generando resultados confiables en su visualizacion como se aprecia
en las figuras 137, 138, 139, 140, 141.

BESULTADO INYECTORES

450
400 400,0263158 REAL
400 7
B RESULTADO

350 ® ERROR
300 300,0002632

300

250 7
200 200,0837895
200 +

150 1 105,6108737
100 !

100 |
s0 i
5,61087 0,083789474 0,000263: 0,026315
= T T -u = = T -|

- - 789

-50 A<

CIL1 CIL.2 CL.3 CIL.4

Figura 137. Error obtenido de las respuestas de la falla en los inyectores. Fuente: Autores

RESULTADOS BUTIAS

400 3999102105

REAL

300 300,0614211 H RESULTADO

300 ¢ = ERROR

Jp0 2053558421

100 102,2043211

2,204321053 5,355842105 0,061421053 0,089789474
- - — —
I K - - 782

CIL 1 CIL. 2 CIL.3 CIL.4

Figura 138. Error obtenido de las respuestas de la falla en las bujias. Fuente: Autores
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RESULTADOS BOBINAS

200 1998811053
200 17

' B RESULTADO
150 u ERROR

100 100,0027368
100 17

50 17
0002736842 0,118894737
. — —
s0 1
BOBINA 14 BOBINA 3-2

Figura 139. Error obtenido de las respuestas de la falla en las bobinas. Fuente: Autores
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Figura 140. Error obtenido de las respuestas de la falla en la presion de combustible. Fuente:
Autores
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Figura 141. Error obtenido de las respuestas de la falla en el sistema de distribucion. Fuente:
Autores
e Las fallas del sistema de distribucion, con un diente retrasado en el arbol de
levas de escape (400), y un diente adelantado en el arbol de levas de escape y
admision (500), produce las mismas vibraciones en el motor generando una
interaccién al analizar estas dos fallas por lo que el error es considerable en la

RNA, pero puede identificar las demas fallas del sistema de distribucion.
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Mediante la utilizacion de un algoritmo de programacion en LabVIEW,
utilizando RNA, es posible detectar fallas mecénicas en los MEP generando

resultados en un tiempo de 2 minutos.

Los valores obtenidos en los datos estadisticos para la respuesta de entrada
han demostrado ser validos mediante el ANOVA de respuestas con un error
minimo 0.0027% y méaximo de 5.6%, puesto que se puede detectar las fallas

mecéanicas en diferentes condiciones de funcionamiento en los MEP.

El interfaz de LabVIEW es una herramienta muy versatil al momento de
adquirir sefiales, ya que minimiza la programacion en un enfoque mas
dinamico y directo generando resultas tanto de entrada como de salida,

directos para su analisis.

La red neuronal seleccionada fue newff con un entrenamiento trainrp con 73
neuronas y 146 capas ocultas ya que esta generaba la respuesta en maximo 2
horas, utilizadas también para el entrenamiento de la red neuronal ya que
ocupa menos gasto computacional con respecto a las demas redes, como la
red trainoss con un gasto computacional que se generaba en tiempo maximo

de 6 horas.

Como se puede apreciar en el presente proyecto, tanto la programacion de
LabVIEW y Matlab son compatibles entre si, ya que de manera continua se

entrelazan para la aplicacion de la RNA de manera eficaz.

Al implementar el sistema de redes neuronal mediante la sefial del sensor
KS, se puede concluir que este sensor si reconoce cada tipo de fallas
mecanicas provocadas en el MEP mediante el analisis de vibraciones
aplicado en RNA, con un error generado para los inyectores de (1.14%),
bujias de (17.2%), bobinas de (10%), presion de combustible de (2.8%),

sistema de distribucion de (42.4%).
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Se han obtenido los valores de respuesta positivos, una vez efectuado el
sistema, por lo que se concluye que el RNA, implementado trabaja de forma

correcta.

RECOMENDACIONES

Hay que tener en cuenta los factores de temperatura y presion atmosférica
puesto que para el motor este en una buena condicién de funcionamiento este

deberd estar a su temperatura ideal, en nuestro caso a 97 grados centigrados.

Se recomienda utilizar la red neuronal artificial y el entrenamiento adecuado,

que conllevé a menor gasto computacional y menor tiempo de entrenamiento.

Se recomienda que en futuros trabajos de investigacion dar diferentes fallas

en el MEP que las utilizadas en esta investigacion.

Se recomienda que en futuros trabajos de investigacion crear una base de

datos de fallas mecéanicas para diferentes motores mediante.

Se recomienda que en futuros trabajos se trabaje con diferentes sensores para

determinar el estado del MEP mediante redes neuronales artificiales.

Se recomienda realizar el mismo sistema de deteccion de fallas con otro
sistema que no sea RNA, puede ser mediante maquinas de soporte vectorial,
l6gica difusa, arbol de decisiones. Para observar si existen mejoras en los

resultados.

Hay que tener en cuenta el DATA SHEET de cada uno de los sensores a
utilizar, por lo que es necesario entender la conexion y velocidad de muestreo
de los mismos, para realizar la correcta programacion con el interfaz de la

DAQ conexidn.
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e Se recomienda analizar varias muestras para obtener el resultado de la falla

mecénica disminuyendo asi el error.
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11 ANEXOS

ANEXO 1. Pasos de conexion del escaner automotriz.

Se comprobo con el escaner automotriz ELM 327 Interface.

Se conecta mediante OBDII es necesario activar el bluetooth del celular

Se entra en menu obteniendo los parametros que se pueden analizar.
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Menu

A, Fault Codes...

) Add display

~. Toggle Logging

< Email Logs

w Clearlogs

O Reset Trip Counters

@ Toggle HUD mode

@ Calibrate Accelerometer

Reset dials to default
layout

£ Settings
@ 0BD Adapter Information

» Send comms debug log

Temperatura de funcionamiento en el que el ventilador se prende y apaga y las rpm
del motor, Las cuales son de 97°C y 92°C respectivamente, con 760 rpm.

Connected to ECU OK 5 [Connected to ECU OK.

92.0

También se verifico que el motor no tenga codigos de error en los sensores ni en los

inyectores.

ANEXO 2. Statguide Minitab para el analisis de ANOVA.

En Minitab se da clic en Ayuda, Statguide se busca ANOVA obteniendo informacion
para evaluar el ANOVA.

En este caso se analiz6 el ANOVA de un factor con la gréfica ICs.
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E_u [T de un factor 4 [»
Graficas —[Cs simultineas de Dunnett Tema
El método de Dunnett compara la media de cada nivel con la media de un nivel de control. El nivel de control cominmente es un estandar con el que usted desea comparar todos los demas
niveles,

Este método utiliza un nivel de significancia por familia (cominmente denominado nivel de significancia por familia) para controlar la tasa de error de tipa 1. El nivel de significancia por familia es la
probabilidad de cometer uno o mas errores de tipo I para todo el conjunto de comparaciones. El método de Dunnett ajusta el nivel de significancia para comparaciones individuales (nivel de
significancia individual), de acuerdo con el nivel de significancia por familia que usted elija.

Utilice los intervalos de confianza para determinar los rangos probables para las diferencias y para evaluar la significancia practica de las diferencias,
* Siunintervalo no contiene cero, existe una diferencia estadisticamente significativa entre las medias correspondientes.
* Sielintervalo si contiene cero, la diferencia entre las medias no es estadisticamente significativa,

Para mostrar los valores de los limites de confianza en la ventana Sesién, marque Pruebas en Estadisticas > [[{[117}| > Un solo factor > Comparaciones.

Salida de ejemplo Datos

1Cs simultaneos de 95% de Dunnett
Mediz de nivel - Media de control para Dureza

Mezcla 2 - Mezcla 1 e

Mazcla 3- Mazcla 1 P
I
I
I
I

Mezcla 4 - Mazcta 1 |
I
1

a5 T K] a s 1

oS 2 LoD e, 15 PRI CETMEDRP T 1 SUPUTLTIENE G B4
e canmei

Interpretacion Mis

Para los datos sobre dureza de la pintura, los intervalos de confianza muestran los rangos probables para todas las diferencias de las medias:

* Elintervalo de confianza para la diferencia entre las medias del nivel de control (Mezcla 1) y la Mezcla 2 e extiende de —11.9604 a —0.372888. Este rango no incluye cero, lo que indica que la
diferencia entre estas medias es significativa,

+ Todos los intervalos de confianza de los demas pares de medias incluyen cero, lo que indica que las diferencias no son significativas.

La descripcion del ANOVA balanceado grafica Residuos versus ajustes.

@“_u MANOVA balanceado >

Gréficas — Residuos versus ajustes Tema

Esta grafica representa los residuos versus los valores ajustades, Los residuos deben estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero, Utilice esta gréfica para buscar lo siguiente:

Este patrén... Indica...

Dispersién en abanico o irregular  Varianza no constante
de los residuos en los valores

ajustados
Curvilineo Un términe de orden mas alto
faltante
Un punto alejado de cero Un valor atipico
Salida de ejemplo Datos
vs. ajustes
(Ia respuesta es Resistencia)
3
. .
2
. .
1 . . . . .
% . e .
D
8 e e .
1 . . . . .
. .
2
. .
3
oo s nso u7s 1200
Valor ajustado
s, ajustes
{la respuesta es Elasticidad)
E]
.
2 .
. .
1 . .
S . . . .
20
g . . . .
1 . .
. .
2 .
.
2
2 - 1 & % & B
Valor ajustado
Interpretacién Més

De acuerda con la gréfica para resistencia, los residuos na parecen estar dispersos aleatoriamente alrededor de cero. Los residuas para los valores sjustados de resistencia mayares que 112.5 parecen
presentar varianzas mas grandes, Para verificar esto analiticamente, el supuesto de igualdad de varianzas se evalué utilizando Estadisticas > ' !: n > Prueba de igualdad de varianzas. Los
resultados de la prueba indican que no existe evidencia suficiente de varianza desigual. La variacién representada en |a gréfica se puede deber a fluctuaciones aleatorias,

De acuerda con la gréfica para elasticidad, los residuos no parecen estar dispersos aleatariamente alrededor de cero. Los residuos para los valores ajustados de elasticidad menores que 84 presentan
wvarianzas mas grandes, Para verificar esto analiticamente, el supuesto de igualdad de varianzas se evalué utilizando Estadisticas > !: ” > Prueba de igualdad de varianzas. Los resultados de la
prueba indican que no existe evidencia suficiente de varianza desigual. La variacién representada en |a grafica se puede deber a fluctuaciones aleatorias.

El programa muestra también la grafica residuo versus orden cuatro en uno y su
interpretacion.
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ANEXO 3: RNA con diferentes entrenamientos.

Se examind los errores de cada filtro en una mismo RNA con diferentes

entrenamientos obteniendo los siguientes resultados.
traincgf

Error = 3.8813
trainb

Error= 0.7743-
raincgp

Error = 2.1667
traingd

Error = 1.0601
traingdm

Error= 0.1974
traingda

Error = 11.7403
traingdx

Error = 2.8945
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trainlm

Error = 4.9552
trainoss

Error = 0.9912
trainr

Error = 12.2653
trainrp

Error = 0.0082
trains

Error = 0.49930
trainscg

Error = 0.8705

Concluyendo que el entrenamiento trainrp es el de menor error (0.0082) y se

utilizara para el entrenamiento de la red.

ANEXO 5: Tablas del ANOVA de resultados.

Se realiz6 un ANOVA de variancia de las respuestas del sistema de deteccion de

fallas mecanicas.

La tabla muestra la comparacion de los resultados de la red con valores de salida que

debe dar para el motor en dptimas condiciones y las fallas de los inyectores.
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inyectores

ok motor | ingector | inyector 2 [ingector 3 [ingectro 4
0,00E477[ 99,9697 193,932 300,001 399475
-0,002324| 99,9078 199,997 300,003 400,014
0,052617] 100,046 193,934 300,001 399,541
-0,002363) 99,9297 201,62 300,001 400,013
-0,007396) 100,012 199,997 299,998 40128
S0,00306] 100,365 199,997 300{ 393999
0004337 0008]  200,008] 293,386 400,013
4,IFE-05| 99,9508 199,997 299,993 400,008
0000456 13433 199,997 299,995 40069
0,136732| 98,0442 199,997 00{ 395,89
0541063 98,6603 199,997 299,995 39983
0148386 100,028 199,997 300,001 400,161
-0,001593 990739 200,002  300,00% 399536
S000265) 994468])  200,008] 300,007 399953
-0,003122 [ 98893 199,998 300,002 399,961
-0,002533) 198,922 199,993 300,004 399,861
0,012106] 99,6E05 199,997 299,998 400,002
-0,000515%( 99,9487 199,997 300,001 399,651
-0,001783[ 100,138 193,932 300,001 400,167

a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400
1 1] 200 300 400
a 00 200 00 400

La tabla muestra la comparacion de los resultados de la red con valores de salida que

debe dar, para el motor en 6ptimas condiciones y las fallas de las bobinas.
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ok motor | bobinas 1-4 |bobinas 2-3
00147339 00,001 199,876
0,0041151 100,001 199,831
=0,0191333 00,001 199,874
-0,0068381 100,001 193,943
-0,0122073 00,003 199,876
-0,012:3302 00,032 139,87
00224403 00,001 139,871
-0,0115503 100,001 133,765
-0,022E036 00,001 139,869
-0,0101493 100,001 133,576
-0,0251043 00,001 199,873
-0,0287583 100,001 133,578
-0,0126625 00,001 200,067
-0,01185981 100,001 139,536
-0,0122554 00,001 139,88
-0,0226058 100,001 133,508
-0,0225817 00,001 139,763
-0,0226053 100,001 200,083
-0,0115398 00,001 133,902
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200
I 00 200
0 00 200

La tabla muestra la comparacion de los resultados de la red con valores de salida que

debe dar, para el motor en dptimas condiciones y las fallas de

combustible.
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presion de combustible.
ok motor |25 psi B0 psi

-0,032372[ 96,9809 200,007
00235877 194,246 199,381
0027639 100,01 199,552
0000243 100,078 139,757
005095 100,007 199,057
-0,000214 111,551 200,004
0006343 100,095 199,591
0002522 100,012 199,875
0013305 100,002 200,145
10452 100,001 202,464
-0,01736] 100,038 200,059
0035289 100,015 199,582
-0,001362 LR 200,123
0,296347 100,015 200,014
-0,013042( 100,022 199,965
-0,000235 100,015 200,074
-0,075996( 99,993 199,572
-0,000663 100,023 200,095
-0,000134 100,017 200,391

I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200
I 1] 200
I ] 200

La tabla muestra la comparacion de los resultados de la red con valores de salida que

debe dar, para el motor en 6ptimas condiciones y las fallas de bujias.
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ok motor |bujiai bujia 2 bujia 2 bujia 2

0300415 00,0534 200,05 300,083]) 400,063
-0,019882 [ 88,0455 199,876 300,015) 399924
005474 99,969  200,003) 299903 399,965

0,005113 439,94 199,816 299,852 399882
017E395 100,023 200,132 300,141 400
-0,008857 100,007 200,078) 299473 399,98
-0,053553 99,997 199,716 300423) 400765
0028485 99,5882 200,12 299,54 400,54
0025764 o000 200052) 300055 393,753
-0, 200016 101,783 200509]) 300,093 400,414
002255 99,9951 200,073 J00026] 399,908
-0,091411 15,981 199,874 300,013 397382
0025933 103,263 ZOVI2E|  300003] 399993
-0,001763 48,0813 199,958 299,97 399,955
=0,013071 93,771 200,008 300091 399,962
-0, 06416 00,036 204.436)  299403[ 399,952
0022443 00,02 199,593 30001 399957
0077932 00,003 200,054 301,239 399,91
=0,02054 134.935] 200,073 299971 399,956

I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400
I o0 200 300 400
I 00 200 300 400

La tabla muestra la comparacion de los resultados de la red con valores de salida que

debe dar, para el motor en 6ptimas condiciones y las fallas de la distribucion.
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ok mator | ad. Admisicn | ret. Admizion| ad. Escape | ret. Ezcape| ad. Adm-esc|ret. Adm-esc
253261 23,5153 199,934 299711 400,635 506,431 G0,20%
156371 94,7383 199,938 296448 400726 431716 54830
276582 99,5993 200,047 239801 402082 469,785 G00,393
171164 99,6826 199,936 298,774 451565 4734802 535,954
3467EE 99,2329 199,832 299,74 402,315 531551 G0,335
24993 101,385 199,864 298,773 400478 248128 538,746
246576 93,2153 199,907 233,81 421,021 341,346 G85.458
239473 86268 200,358 298,794 402,55 350,724 B00222
234261 99,7233 200,12 239,042 403166 50651 G0,2594
151016 48,8936 198,356 298,794 408572 4724avz 598,67
273274 99,2665 133,87 239,789 399567 GT0EST G303
28318 amg227 199,951 298,745 383,08 487,638 G00464
100,543 ETET3E 199,973 235,801 393601 475,012 G046
285174 99,5347 199,957 300,053 3923656 50151 B00.227
252401 95728 133,94 235,801 S01,125 533225 0,415
249654 94732 199,885 299,805 34,398 508,046 B00,554
249351 33,2301 200,003 299,74 401,081 434,717 GO0425
2462496 23,2751 202,054 299,808 33182 B0E926 B00,562
217214 23,2751 199,957 233,81 416,991 G2,645 600,31
] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

] 100 200 300 400 00 =1}

] 100 200 300 400 500 =]

Anaélisis de varianza (ANOVA) para determinar los resultados aplicados a las bujias.

ANOVA creado con las Bujias en ok.

e Grafica de intervalos de valor buj OK vs. Respuesta =

= || &

&

ICs simultaneos de 95% de Tukey

[E=N EER =5

valor buj OK

real bujia

0,00
.

Res. bujia
Respuesta

La desviacion estdndar agrupada se utilizs para calcular los intervalos.

Grafica de intervales de valor buj OK vs. Respuesta
95% IC para la media

Res. bujia

Res. bujia - real bujia

Res. bujia - real bujia

Res. bujia - Res. bujia

Si un intervalo no contiene
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para valor buj OK

e

02

01 0,0

cero, las medias correspondientes son significativamente

o1

02

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%

Respuesta
real bujia
Res. bujia
Res. bujia

1 -0,

Media Agrupacidén
19 0,000000 A
18 -0,0022 A

01907 A
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medias

Las que no comparten una letra son significativamente
diferentes.
ICs simultaneos de 95% de Tukey
-
Falla provocada en la bujia 1 (falla=100).
+ Grafica de intervalos de valor buj Falla 1 vs. Respuesta === ICs simulténeos de 95% de Tukey =N EoR )
Gréfica de intervalos de valor buj Falla 1 vs. Respuesta ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para valor buj Falla 1
ns 3
o Res. bujia - real bujia }—3—0—{
|
= 105 3
2 1
f';'. 00 L Res. bujia - real bujia | 4 |
= |
5 |
T o 1
%0 Res. bujia - Res. bujia | | : |
e |
85 |
real bujia Res. bujia Res. bujia = =0 v w 2
Respuesta i un intervalo no contiene cera, los medias correspandlentes son significativamente
La desviacidn esténdar agrupada se utiliz6 para calcular los intervalos. diferentes.

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

Respuesta N Media Agrupacién

Res. bujia 18 102,34 A

real bujia 19 100,0 A

Res. bujia 1 99,77 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente

diferentes.

Fallas provocada en la bujia 2 (falla=200).

diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

e Grafica de intervalos de valor buj Falla 2 vs. Respuesta [ E@][=] [+ ICs simultaneos de 95% de Tukey E=R BRI
Gréfica de intervalos de valor buj Falla 2 vs. Respuesta ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para valor buj Falla 2
240 3
230 Res. bujia - real bujia }—%—0—|
220 i
~ |
g 210 }
i |
T 200 Res. bujia - real bujia | + |
= |
5 1w |
= |
= I
180 |
o Res. buiia - Res. bujia | | : |
160 }
real bujia Res. bujia Res. bujia -50 -25 o 25 50
Respuesta o ) ) ) )
St.un Intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativomente
La desviacion estdndar agrupada se utilizd para calcular los intervalos. diferentes,
Respuesta N Media Agrupacidn
Res. bujia 18 205,65 A
Res. bujia 1 200,0 A
real bujia 19 200,0 A
Las medias que no comparten una letra son significativamente
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Fallas provocada en la bujia 3 (falla=300).

7 Gréafica de intervalos de valor buj Falla 3 vs. Respuesta [ |[®m][=]|+ ICs simultaneos de 95% de Tukey (=N E=n =
Gréfica de intervalos de valor buj Falla 3 vs. Respuesta ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para valor buj Falla 3
300,8 i
J— |
|
3006 Res. bujia - real bujia b—te—
o 3004
=
= Res. buj ibgia- | |
‘T 3002 L . bujia - real bujia } |
a
5
T 3000
299,83 Res. bujia - Res. bujia - | |
2096 : : . :
real bujia Res. bujia Res. bujia 0,50 0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Respuesta

La desviacion estdndar agrupada se utiliz6 para calcular los intervalos.

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

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%
Respuesta N Media Agrupacidn
Res. bujia 1 300,2 A
Res. bujia 18 300,054 A
real bujia 19 300,0 A
Las medias que no comparten wuna letra son significativamente
diferentes.
ICs simultaneos de 95% de Tukey
Fallas provocada en la bujia 4 (falla=400).
s Grafica de intervalos de valor buj Falla 4 vs. Respuesta |E”E”E\ o ICs simultaneos de 95% de Tukey

Grafica de intervalos de valor buj Falla 4 vs. Respuesta
95% IC para la media

4010
400,5
s
=
=
£
-3 4000 .
=
5
g
3995
389,0 J
real bujia Res. bujia Res. bujia
Respuesta

Lg desviacion estdndar agrupada se utilizé para caicular los intervalos.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para valor buj Falla 4

1
|
|
Res. bujia - real bujia-| I—o—:—|
|
|
|
|
Res. bujia - real bujia | | |
i
|
|
|
Res. bujia - Res. bujia-| } |
1
1.0 5 00 05 10 15

S un intervalo no contiene cero, los medias correspondientes son significativamente
diferentes.

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%

Respuesta N Media Agrupacidn

real bujia 19 400,0 A

Res. bujia 1 400,0 A

Res. bujia 18 399,907 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente

diferentes.
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ICs simultaneos de 95% de Tukey

Andlisis de varianza (ANOVA) para determinar los resultados aplicados a las
bobinas.

Falla provocada en la bobina 1 - 4 (falla=100).

4 Grafica de intervalos de falla bobina 1-4 vs. Respuesta real [e@ =] | ICs simulténeos de 95% de Tukey =0 =R

Gréfica de intervalos de falla bobina 1-4 vs. Respuesta real ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para falla bobina 1-4
100,006 |
100,005
100,004
100,003

i
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

|

100,002 !
resp. bob - real bob | T ‘

|

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

H

100,001

falla bobina 1-4

100,000
99,999
99,998

99,997
real bob resp. bob 0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005 0,006
Respuesta real
St un intervalo no contiene cero, las medias correspandientes son significativamente
La desviacion esténdar agrupada se utilizé para caicular los intervalos. diferentes.

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%

Respuesta

real N Media Agrupacidn
resp. bob 19 100,003 A

real bob 19 100,0 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Falla provocada en la bobina 2 - 3 (falla=200).

e Gréfica de intervalos de falla bobina 2-3 vs. Respuesta real (=& |[=] ICs simulténeos de 95% de Tukey == B
Gréfica de intervalos de falla bobina 2-3 vs. Respuesta real ICs simultdneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para falla bobina 2-3

200,05 i

|

|

1

1

200,00 1

m 1
o 1
o |
t= I
% 199,95 resp. bob - real bob |
2 |
= |
= :
- i
199,90 1

|

1

1

|

199,85 |

real bob resp. bob 0% 014 D02 010 008 006 004 002 000
Respuesta real
i un intervaio no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
La desviacién esténdar agrupada se utliizé para calcular los Intervalos diferentes.

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

Respuesta
real N Media Agrupacién
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real bob 19 200,0 A
resp. bob 19 199,881 B

Las medias que no comparten una letra son significativamente

diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Analisis de varianza (ANOVA) para determinar los resultados aplicados a la presion

de combustible.

ANOVA creado con presion de combustible en ok.

o Gréfica de intervalos de prs comb ok vs. resp - real (=@ =] (& ICs simultaneos de 95% de Tukey = |
Grafica de intervalos de prs comb ok vs. resp - real ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para prs comb ok

1
015 !
1
1
010 i
|
. |
S 1

a 005 ‘ ! |
g resp prs com - real prs com !

2 | |
5 000 ;
1
1
1
0,05 !
|
|
010 !

real prs comb resp prs comb. 2,05 0,00 0,05 0,10 0,15 0,20
resp - real
Si un intervaio no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
La desvigcidn estandar agrupada s ulilizs para caicular los intervalos. diferentes.

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%
resp - real N Media Agrupacidn
resp prs comb 19 0,0745 A

real prs comb 19 0,000000 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente

diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Falla provocada en la presion de combustible a 25 psi (falla=100).

4 Gréfica de intervalos de prs comb 25 psi vs. resp - real [==][=] |+ ICs simultaneos de 95% de Tukey (= |
Gréfica de intervalos de prs comb 25 psi vs. resp - real ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para prs comb 25 psi

112,5 :
1
1
110,0 :
1
107,5 1
= i
a 1
1 1050 i

2 | . |
2 1025 resp prs com - real prs com t
o . | :
- 1
@ 1000 |
s 1
97,5 |
1
1
95,0 1
H
H

real prs comb resp prs comb 5 0 5 0 15
resp - real
Si un Intervalo 1o contlene cero, las medlas correspondientes son significativamente
La desviacién esténdar agrupada se utiliz para calcular os intervoios diferentes.
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Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de
95%

resp - real N Media Agrupacién

resp prs comb 19 104,90 A

real prs comb 19 100,0 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Falla provocada en la presion de combustible a 45 psi (falla=200).

e Grafica de intervalos de prs comb 45 psi vs. resp - real (===« ICs simultaneos de 95% de Tukey [E=REER
Grafica de intervalos de prs comb 45 psi vs. resp - real ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para prs comb 45 psi
— ;
200,2 i
200,1
]
| i
v 1
= 2000 [ | 1 ‘
E resp prs com - real prs com t
: | : |
“ 1
w 1999 1
= 1
i
1
1998 1
— 1
1
1997 H
real prs comb resp prs comb. 04 03 02 01 0,0 0,1 02 03
resp - real
Si un intervaio no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
Lo desviacidn esténdar agrupada se utiliz para caicular los intervaios diferentes

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

resp - real N Media Agrupaciédn

real prs comb 19 200,0 A

resp prs comb 19 199,986 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Anadlisis de varianza (ANOVA) para determinar los resultados aplicados al sistema

de distribucion.

ANOVA creado con el sistema de distribucion en ok.
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ICs simulténeos de 95% de Tukey == EcE ==

4 Grafica de intervalos de mator ok vs. resp sist. distribucion [= = ][=] |«
Grafica de intervalos de motor ok vs. resp sist. distribucion
95% IC para la media
0,04
0,03 -1
0,02
& 00
o
§ 000 — 00
B 4
E oo
0,02
0,03
0,04 -
real distribucion resp dist
resp sist. distribucion
Lo desviacidn esténdar agrupada se utiliz6 pora caleular ios intervaios diferentes

resp dist - real distrib ‘

ICs simultineos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para motor ok

0,050

|
0,000 0,025 0,050

S un intervalo o contiene cero, las medias correspondientes son significativamente

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%

resp sist.

distribucion N Media Agrupacién

real distribucion 19 0,000000 A
resp dist 19 -0,0031 A

Las medias que no comparten una
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

letra

son

significativamente

Falla provocada en la distribucion al adelantar un diente en admision

(falla=100).

+” Grafica de intervalos de adm adelantado vs. resp sist. distribucion | = || B |[ 52 | | 7~

ICs simulténeos de 95% de Tukey == E=E ==

Gréfica de intervalos de adm adelantado vs. resp sist. distribucion
95% IC para la media

103
102

10

adm adelantaclo
@
8

real distribucion resp dist
resp sist. distribucion

La desviacidn estdndar agrupada se utilizé para caicular los intervalos. diferentes

resp dist - real distrib |

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Diferencias de las medias para adm adelantado

5

s

S un intervalo o contiene cero, los media:

son signifi

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

resp sist.

distribucion N Media Agrupacidn

real distribucion 19 100,0 A
resp dist 19 97,62 A

Las medias que no comparten una
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

letra

son

significativamente

Falla provocada en la distribucion al adelantar un diente en escape (falla=200).
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(=[O ==

Gréfica de intervalos de esc adelantado vs. resp sist. distribucion
95% IC para la media

+"  Gréfica de intervalos de esc adelantado vs. resp sist. distribucion
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199,

real distribucion
resp sist. distribucion

resp dist

Lg desviacin estdndar agrupada se utilizd para calcular los intervaios.

e ICs simultaneos de 95% de Tukey (== |[=]
ICs simultaneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para esc adelantado
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| ‘ |
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1
1
1
1
i
1
i
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Si un intervalo o contiene cero, los medias correspondientes son significativamente
diferentes.

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%

resp sist.

distribucion N Media
resp dist 19 200,012
real distribucion 19 200,0
Las medias gque no comparten

diferentes.

Agrupaciédn
A
A
una letra son

ICs simultaneos de 95% de Tukey

significativamente

Falla provocada en la distribucion al retrasar un diente en admision (falla=300).

+  Grafica de intervalos de adm retrasado vs. resp sist. distribucion | = [ & | 2 | | ICs simultaneos de 95% de Tukey (=N ECR
Grafica de intervalos de adm retrasado vs. resp sist. distribucion ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para adm retrasado
300,4 H
1
1
3002 i
1
i
5 3000 i
= 1
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: | i
£ 2093 resp dist - real distrib ‘ 0 |
B |
£ :
-1 1
% 2996 i
1
1
2994 i
1
1
1
2992 H
real distribucion resp dist 10 08 0,6 04 02 00
resp sist. distribucion
Si un intervaio no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
La desviacién estandar agrupada se utilizé para caicular los intervalos. diferentes

Agrupar informacién utilizando el método de Tukey y una confianza de

95%

resp sist.

distribucion N Media
real distribucion 19 300,0
resp dist 19 299,579
Las medias que no comparten

diferentes.

Agrupacién
A
A
una letra son

ICs simultaneos de 95% de Tukey

significativamente

Falla provocada en la distribucion al retrasar un diente en escape (falla=400).
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+/  Grafica de intervalos de esc retrasado vs. resp sist. distribucion | = || @ |[ £ | |+~ ICs simulténeos de 95% de Tukey
Gréfica de intervalos de esc retrasado vs. resp sist. distribucion ICs simultaneos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para esc retrasado
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Si un intervaio no contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
La desviacién esténdar agrupada se utiiizd para calcular los intervalos. diferentes.

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

resp sist.

distribucion N Media Agrupacidén

resp dist 19 403,34 A

real distribucion 19 400,0 A

Las medias que no comparten wuna letra son significativamente
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey

Falla provocada en la distribucion al adelantar un diente en admision y en

escape (falla=500).

+/ Grafica de intervalos de adm y esc adelantado vs. resp sist. distribu... | = || & || 22 | |7 ICs simultaneos de 95% de Tukey =2 = |
Grafica de intervalos de adm y esc adelantado vs. resp sist. distribucion ICs simulténeos de 95% de Tukey
95% IC para la media Diferencias de las medias para adm y esc adelantado
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St.un Intervalo no contiene cero, las medias correspondientes son significativomente
La desviacin esténdar agrupada se utilizd parg calcular los intervaios. diferentes.

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

resp sist.

distribucion N Media Agrupacidn
real distribucion 19 300,0 A
resp dist 19 299,579 A

Las medias que no comparten una letra son significativamente
diferentes.

ICs simultaneos de 95% de Tukey
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Falla provocada en la distribucion al retrasar un diente en admision y en escape
(falla=600).

/" Gréafica de intervalos de adm y esc retrasado vs. resp sist. distribuci... | = | & || 52

7 ICs simultaneos de 95% de Tukey

=B =
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g 8 8

adm y esc retrasado

8
&

597

Grafica de intervalos de adm y esc retrasado vs. resp sist. distribucion

95% IC para la media

real distribucion
resp sist. distribucion

resp dist

La desviacidn estdndar agrupada se utilizd para calcular los intervaios.

Agrupar informacién utilizando
95%

resp sist.

distribucidén N Media
real distribucion 19 600,0
resp dist 19 598,673
Las medias gque no comparten
diferentes.

ICs simultédneos de 95% de Tukey
Diferencias de las medias para adm y esc retrasado

resp dist - real distrib |
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S un intervalo o contiene cero, las medias correspondientes son significativamente
diferentes

Agrupacioén
A
A
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ICs simultaneos de 95% de Tukey

ANEXO 6: ANOVA para los tipos de falla.

el método de Tukey y una confianza de

significativamente

Se emplea el analisis en (ANOVA) para la comparacion de las diferentes fallas

mecanicas como de la condicion normal de funcionamiento en el MEP, para lograr

asi la comparacion entre las muestras, siendo:

Ok= el motor en 6ptimo funcionamiento.

F1= falla de inyectores.
F2=falla de bujias.

F3= falla bobinas.

F4= falla distribucion.

F5= falla inyector-bujia

Dando ochocientos datos para cada una, se examina varias estadisticas para la

comprobacion del analisis (ANOVA).

Potencia.
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Figura 142. ANOVA, potencia (residuo, intervalos)2. Fuente: Autores
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Figura 144. ANOVA, rango (ICs, residuo, intervalos) 4. Fuente: Autores
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Figura 145. ANOVA, index Fourier (ICs, residuo, intervalos) 5. Fuente: Autores
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Las figuras 142, 143, 144 y 145, muestran los histogramas de la distribucién normal
de los valores de las muestras, en diferentes condiciones de funcionamiento del
motor, en los cuales los valores tienen simetria a cero y tienen forma de campana, lo
cual demuestra que las muestras fueron correctamente obtenidas. También se
muestran los intervalos en los que se muestra la diferencia de cada parametro de

funcionamiento, y los ajustes que no presentan forma de conos.

Para el andlisis y decision de una hipotesis, el software de aplicacion agrupa la
informacidn utilizando el método Tukey, con una confianza de 95% Yy presenta en las
figuras 146, 147, 148 y 149, los resultados.

Comparaciones en parejas de Tukey

Lgrupar informacidtn utilizando el método de Tukey v una confianza de 95%

MODO i} Media Agrupacion
£35 200 1,00054 A

f 200 1,00045 B

fl 200 1,00034 C

fa g00 1,00012 D

£2 200 1,00011 D E
ok 800 1,00010 E
£3 g00 1,00004 F

Las medias gue no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 146. Comparaciones 7 factores Tukey, potencia 6. Fuente: Autores

MODD i Media Agrupacidon
bx 800 0,08664 L
£1 800 0,02454 B
£5 800  0,00825 B
£4 800 -0,01937

£2 800 -0,02989

£ 800 -0,04834 D

£ 800 -0,07679 E

10

Laz medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 147. Comparaciones 7 factores Tukey, asimetria 7. Fuente: Autores
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LAgrupar informacidm utilizaendo el método de Tukey v una confianza de 95%

MODD 1) Media Agrupacién
5 g00 0,0476368 A
fé g00 0,047025 A
fl g00 0,048790 A

£3 g00 0,044847 B

£d g00 0,041564 C

ok 200 0,038265 D
£2 200 0,035164 E

Las medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 148. Comparaciones 7 factores Tukey, rango8. Fuente: Autores

Bgrupar informacion utilizando el método de Tukey v una confianza de 95%

MODO H Media Agrupacion
5 200 1,00050 A
4 200 1,00041 B

1 g00 1,00030 C

fa 200 1,00008 D

f2 g00 1,00007 E
ok 800 1,00004 E
£3 g00 1,00001 F

Las medias gue no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura 149. Comparaciones 7 factores Tukey, Index Fourier9. Fuente: Autores

De acuerdo método de Tukey si las medias no comparten una letra son
significativamente diferentes, en las figuras 141, 142, 143 y 144, se visualiza que los
intervalos de las diferencias de las medias son diferentes, en todas las pruebas
realizadas, existen factores que son iguales en algunas estadisticas pero en otras son
diferentes lo cual nos dice que existe una diferencia de las sefiales en diferentes
condiciones de funcionamiento, por lo que estadisticamente se comprueba que el
sistema de redes neuronales artificiales puede diferenciar las fallas mecanicas. Las
redes neuronales artificiales existen algunos puntos dispersos se puede decir que eso

sucede debido que algunas muestras son iguales en varias estadisticas.
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