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RESUMEN

El presente trabajo inicia con la revision del estado del arte y fundamentos teoricos
referentes a la utilizacion de las herramientas de aprendizaje y clasificacion utilizadas en
el diagndstico de fallas en motores de combustidn, con el objetivo de determinar de forma
mas precisa el tamafio y ubicacion del fallo, que conllevan a disminuir el costo de

mantenimiento.

En el desarrollo de la metodologia experimental, se comienza por realizar un analisis de
las caracteristicas técnicas de la unidad experimental y de los elementos a utilizar para
obtener las sefiales de funcionamiento del motor, los diferentes equipos empleados para
la obtencion de las sefiales y la base de datos. Asi mismo se citan conceptos tedricos

referentes a las caracteristicas de estos elementos.

Luego se realiza las diferentes corridas experimentales, para la obtencion de las sefiales
por medio del software Labview y para posterior realizacion de la base de datos,
generando los fallos en el sistema de presion de combustible y en el sistema de encendido,
estas afectaciones presentan una alteracion en la emision de los gases contaminantes

generados en el vehiculo y en las prestaciones del mismo.

Mediante las herramientas de aprendizaje y clasificacion se desarrolla las diferentes
corridas experimentales y analisis de los calores obtenidos de funcionamiento del motor,
para nuestro estudio se utilizé las maquinas de soporte vectorial (SVM), que brindan una

mejor respuesta al estudio realizado.

Mediante un programa estadistico se efectua el analisis de la base de datos generada, para
nuestro caso se utiliza el programa Minitab, de esta manera se determina la validez en la
obtencidn de los datos y la relacion que existe entre los valores obtenidos y los indices de
incremento o disminucion en los valores referentes a los limites de emisiones gases

generados en las corridas experimentales.

Como punto final se presenta la comprobacién de la validacion de los valores obtenidos

en el experimento, mediante la lectura y prediccion de la lectura de las sefiales del motor.



ABSTRACT

The present work begins with a review of the state of the art and theoretical foundations
regarding the use of the learning and classification tools used in the diagnosis of failures
in combustion engines, in order to determine more precisely the size and location of the

Failure, which lead to decrease the cost of maintenance.

In the development of the experimental methodology, an analysis of the technical
characteristics of the experimental unit and of the elements to be used to obtain the signals
of operation of the engine, the different equipment used to obtain the signals and the base
of data. Likewise, theoretical concepts referring to the characteristics of these elements
are cited.

Then the different experimental runs are performed, to obtain the signals through the
software Labview and for later realization of the database, generating the failures in the
system of fuel pressure and in the system of ignition, these affections present a Alteration
in the emission of the polluting gases generated in the vehicle and in the performance of

the same.

By means of the learning and classification tools we develop the different experimental
runs and analysis of the heats obtained from motor operation, for our study we used the

vector support machines (SVM), which provide a better response to the study.

By means of a statistical program the analysis of the generated database is made, for our
case the Minitab program is used, in this way it determines the validity in obtaining the
data and the relation that exists between the values obtained and the indexes of Increase
or decrease in the values referring to the emission limits of gases generated in the

experimental runs.

The final point is the verification of the validation of the values obtained in the

experiment, by reading and predicting the reading of the motor signals.
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1. INTRODUCCION

En el campo automotriz, la identificacion de las anomalias de los vehiculos automotores
se realiza de forma visual y de acuerdo a la experiencia de los mecénicos, de esta forma
en algunos de los casos no se precisa de forma exacta el fallo o elemento en mal
funcionamiento dentro del motor de combustion interna, por lo que en muchas ocasiones
se cometen errores, lo que conlleva a pérdidas de tiempo por parte de los usuarios y
perdidas econdmicas.

Considerando diferentes métodos de sistemas de inteligencia artificial, utilizados para el
diagndstico y deteccion de fallas en motores de combustién interna, a través de las sefiales
emitidas por los sensores que establecen el funcionamiento del motor se establece un
disefio experimental para el diagndstico de fallas mediante el analisis de las sefiales de las
variables, de esta forma se pretende determinar y detectar las fallas presentes en el motor
de combustion interna de forma mas exacta, generando de esta forma un ahorro de tiempo
en la deteccion del fallo y en la correccién del mismo, optimizando el tiempo de trabajo

por parte del usuario y pérdidas econdémicas.

Las herramientas de aprendizaje y clasificacion nos facilitan una infinidad de aplicaciones
para el estudio de las variables de entrada y salida del sistema a estudiar en base a las
sefiales de funcionamiento del motor captadas por medio de los sensores. Mediante el
entrenamiento del sistema se logra establecer las caracteristicas de lectura y analisis de
los valores obtenidos de la sefial, y en base a la experiencia del operario se establece una

solucion para el problema planteado.

Mantener al motor de combustion interna funcionando dentro de los parametros de
correcto funcionamiento, garantiza tener una bajo nivel de emisiones contaminantes y el

mejor desempefio en las prestaciones de vehiculo automotor.

En la Universidad Politécnica Salesiana, se han desarrollado diversos trabajos referentes
al diagndstico de fallas en motores de combustion interna, analizando los diferentes
parametros de funcionamiento, buscando de esta forma garantizar el mejor desempefio
del motor de combustién, reducir el nivel de emisiones contaminantes, optimizar los
tiempos de mantenimiento y darle el mayor tiempo de duracion mediante los estudios

realizados a través del disefio experimental.



2. PROBLEMA

Durante el diagnéstico de motores de combustion interna se presenta deficiencia para la
determinacion de fallos presentes en el mismo, por lo que se recurre a la experticia del
ser humano, esto conlleva en muchas ocasiones al error, al no tener claro la falla evidente
en ese momento, esto genera una mayor utilizacion de tiempo y recursos. Al no contar
con un sistema de diagnostico de fallos para el motor de combustion interna no es posible
determinar de forma acertada el problema, lo que conlleva a empeorar el mantenimiento
predictivo y preventivo, realizando un diagnéstico de forma intrusiva y con un mayor

costo.

3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo General

e Diagnosticar el estado de un motor de encendido provocado Corsa Evolution
1.4L, mediante herramientas de aprendizaje y clasificacion para la

determinacion de fallas en el funcionamiento del motor.

3.2 Objetivos especificos

e Plantear un disefio experimental mediante el software Labview para la
adquisicion de datos.

e Desarrollar las corridas experimentales mediante la obtencion de las sefiales
de los sensores MAP, TPS, VSS para la recoleccién de los datos con
diferentes parametros de funcionamiento del motor.

e Analizar mediante herramientas de aprendizaje y clasificacion, la base de
datos para el diagndstico de fallas de un motor de encendido provocado.

e Presentar la validacion de los resultados obtenidos mediante métodos

estadisticos y experimentales para la comprobacién del software desarrollado.



4. FUNDAMENTOS TEORICOS

El Diagnostico de fallas en motores de encendido provocado a través del analisis de las
sefiales de parametros de funcionamiento de los sensores del motor, es una técnica
experimental que tiene como objetivo determinar las fallas presentes en el motor de

combustién interna de una forma no intrusiva y generando menor costo de mano de obra.
4.1 Diagnostico de fallas en motores de encendido provocado

El principal objetivo del diagndstico de fallas, es brindar confiabilidad y disponibilidad
del proceso, brindando la seguridad en la operacion, evitando accidentes y dafios. El
diagnostico de fallas permite determinar la ubicacion, duracion, tamafio y tipo de falla,
basandose en los sintomas que presenta el sistema en general o en particular. (Manuel
Gonzélez, 2012)

Ventajas de incorporar un sistema de diagnostico de fallas.

a) Detectar de forma temprana fallas pequefias con comportamiento de tiempos
abruptos.

b) Diagnosticar las fallas en los actuadores, sensores y componentes del proceso.

c) Presentar los resultados de diagndstico de fallas detallados.

d) Determinar la ubicacion, lugar y tamafio de la falla.

e) Presentar resultados en pocos segundos.

4.2 Diagnostico y deteccion de falla

El diagndstico de fallas permite conocer la ubicacién, duracion, tamafo y tipo de falla,
basadndose en los sintomas que presenta el sistema en general o en particular. Un esquema
propuesto por (Rolf Isermann, 2007) para aplicar el diagnostico de fallas en general se

muestra en bloques en la figura 4.1.
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Figura 4.1. Esquema de diagndstico de fallas
Fuente: (Rolf Isermann, 2007).

La deteccion de fallas se basa en el andlisis de los residuos, para la determinacion se
utiliza un modelo de ecuaciones que relaciona la sefial de salida del sistema. El analisis
del residuo debe ser cuantificado y generar los sintomas del sistema. Lo que se busca con
la evaluacion de los residuos es determinar la falla o a su vez descartarla, esta etapa tiene
por objetivo definir si hay o no una falla en el sistema. La decisidn, constituye la Gltima
etapa en la que se determina y se clasifica las fallas de acuerdo a los métodos analiticos,

inductivos, deductivos y experiencia del operador.
Métodos para deteccion de fallas. (Rolf Isermann, 2007)

e Metodos basados en un modelo de sefial: procesan sefiales periddicas o
estocésticas mediante el uso de funciones de correlacion, analisis de Fourier,
wavelets (pulsos de valor fijo basados en series de Fourier).

e Metodos basados en el modelo del proceso: se apoyan en sefiales de entrada y
salida del proceso y un modelo matematico del proceso, con las comparaciones

de sefiales se obtienen varios datos analiticos para la formulacion de sintomas.

Los métodos de deteccion de fallas por medio de un modelo, son utilizados para detectar
fallas en procesos que funcionen por medio de actuadores y sensores, obteniendo las
variables de entrada y salida del sistema, en la figura 4.2, se muestra un modelo de la

deteccidn de fallas por medio de un modelo de proceso.
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Figura 4.2. Esquema de deteccion de fallas.
Fuente: (Rolf Isermann, 2007)

4.3 Inteligencia artificial
La Inteligencia artificial “l A” son modelos computacionales con la capacidad de realizar
actividades propias de los seres humanos, la I A se basa en dos caracteristicas primordiales

que son el razonamiento y la conducta. (Riob6 & Ortega, 2012)

La IA tiene como finalidad que los modelos computacionales traten de simular la

inteligencia humana como el conocimiento o las caracteristicas propias del ser humano.

Herramientas de aprendizaje y clasificacion inteligentes pueden utilizarse para examinar
millones de datos que se generan en un banco en busca de patrones de comportamiento

de sus clientes o para detectar tendencias en los mercados de valores.

Podemos dividir la inteligencia artificial en funcion de su forma de pensar y actuar en

cuatro categorias. (McDermoott & Charniak, 1985)

e Sistemas que piensan como humanos: Estos sistemas intentan imitar
aproximadamente el pensamiento del ser humano. Uno de los ejemplos
relacionado a las reacciones, modo de pensar, toma de decisiones y solucion de
problemas son la herramienta de redes neuronales.

e Sistemas que actlan como humanos: Existen sistemas inteligentes que imitan el

comportamiento de los seres humanos, un claro ejemplo es aplicado en la robética



en la que buscan mejorar la realizacion de tareas respectivas como el ensamblaje
en serie de vehiculos la cual mejora la realizacion de tareas repetitivas.

e Sistemas que piensan racionalmente: Estos sistemas tratan de imitar el
pensamiento l6gico racional del ser humano, el cual busca mejorar la calidad y
rapidez en las respuestas para asi mejorar la productividad. Los campos de
aplicacion mas comunes son célculos y arboles de decision.

e Sistemas que actlan racionalmente: Este sistema tiene como finalidad asemejarse
al comportamiento humano en forma racional. Los agentes inteligentes son
entidades capaces de percibir su entorno y procesar sus percepciones en forma de

datos de entrada y actuar de manera racional en dicho entorno.

4.3.1 Inteligencia artificial convencional

La inteligencia artificial convencional es conocida como 1A simbdlico-deductiva quien
estd basada en el analisis formal y estadistico para el comportamiento del ser humano al

resolver diferentes problemas. (Takeyas & Lopez, 2017)

4.3.2 Inteligencia artificial computacional

La inteligencia artificial computacional es conocida como “IA sub simbolica-inductiva”
e “lIA fuerte implica desarrollo o aprendizaje iterativo”. Este sistema se basa en el
aprendizaje con datos empiricos. La IA computacional consta de varias herramientas para
la toma de decisiones como son: (Takeyas & Lopez, 2017)
e Maquina de soporte vectorial: Es un sistema que permiten el reconocimiento de
patrones genéricos de gran potencia.
e Redes neuronales: Un sistema con grandes capacidades de reconocimiento de
patrones o datos.
e Modelos ocultos de Markov: Este modelo de aprendizaje basado en dependencia
temporal de eventos probabilisticos no utilizados en el campo automotriz.
e Sistemas difusos: Usa técnicas para lograr el razonamiento bajo incertidumbre.
Este modelo se usa actualmente en la industria moderna y en productos de

consumo masivo.



4.3.3 Caracteristicas de la Inteligencia Artificial
Las caracteristicas de la inteligencia artificial “IA” se presentan a continuacion.

e Los métodos de IA, son el uso de simbolos no matematicos, pero este método no
es suficiente para distinguirlo completamente.

e EIl programa de IA especifica como encontrar la secuencia de pasos necesarios
para resolver un problema dado. En contraste con los programas que no son de
Inteligencia Artificial, que siguen un algoritmo definido, que especifica,
explicitamente, cémo encontrar las variables de salida para cualquier variable
dada de entrada.

e Los programas de IA no son fijos yson determinados parcialmente por las
conclusiones intermedias alcanzadas durante las consideraciones al problema
especifico. Los lenguajes orientados al objeto comparten esta propiedad y se han
caracterizado por su afinidad con la Inteligencia Artificial.

e Los programas de IA necesitan incorporar factores y relaciones de los seres
humanos para su buen funcionamiento. Al contrario de los programas para
propoésito especifico, como los de contabilidad y calculos cientificos; los
programas de Inteligencia Artificial pueden distinguir entre el programa de
razonamiento o motor de inferencia y base de conocimientos dandole la capacidad
de explicar discrepancias entre ellas.

e Una de las caracteristicas importantes de la IA es la aplicabilidad a datos y
problemas mal estructurados ya que la inteligencia artificial logra solucionar estos

problemas de una forma mas rapida y eficaz.

4.3.4 Areas de aplicacion

Las primeras aplicaciones de la IA fue el desarrollo de algoritmos para juegos, en la
actualidad es una rama netamente computacional que incluye areas de rozamiento
automatico para la demostracion de teoremas, los sistemas expertos, el procesamiento de
lenguaje natural, roboética, lenguajes y ambientes de 1A, aprendizaje, redes neuronales,
algoritmos genéticos. Las areas de aplicacidn de la IA tienen caracteristicas similares, en
la industria automotriz entre las que se pueden mencionar las siguientes (Ejique &
Valasquez, 2011)



1. La inteligencia artificial en la industria automotriz permite automatizar procesos
para incrementar la productividad, un claro ejemplo son las ensambladoras de las
partes del automovil a través de una banda con sensores, en la que permite a las
empresas alcanzar niveles de produccion mayores con respecto a la mano de obra.

2. LalA permite mejorar la calidad al momento del ensamblaje del vehiculo ya que
puede alcanzar buenos niveles de precision en el momento de la produccion del
vehiculo.

3. Otra aplicacién de la IA consiste en realizar pruebas para garantizar la seguridad
del pasajero al momento de sufrir un accidente en el vehiculo, y reducir al

minimo las lesiones en el momento de la colision.

4.4  Arboles de decision

Esta técnica se centra mas en métodos para el aprendizaje de modelos comprensibles, que
se basan en sistemas de reglas. Este método es uno de los mas faciles de utilizar y
entender, ya que esta organizado de una manera jerarquica, donde la decision final a tomar
se puede determinar seleccionando condiciones que se cumplan desde el nodo raiz del
arbol hasta alguna de las hojas, simulando el razonamiento normal del ser humano.
(Maldonado & Guevara, 2012)

Las ventajas de los arboles de decision es que toman decisiones dependiendo de las
opciones posibles a partir de una determinada condicion. Los arboles permiten llegar a
una sola accion o decisién a tomar dependiendo la situacion o el camino del arbol.
(Maldonado & Guevara, 2012)

4.4.1 Construccion del arbol

Un arbol de decision esta constituido de un conjunto de nodos y arcos. Un arbol contiene
un nodo raiz el que representa la poblacion y arcos de entrada y también esta constituido

por nodos terminales que representan la particion final. (Hernandez & Cardona, 2015)

Nodos intermedios cuyos arcos salientes apuntan a los nodos hijos. El algoritmo de
clasificacion traduce la informacién en un diagrama recursivo que se traduce en los

siguientes pasos:



1. El nodo raiz es dividido en subgrupos ya sea de dos 0 méas, determinados por la

particién de una variable predictora elegida, generado por nodos hijos.

2. Los nodos hijos se encuentran divididos en particiones de una nueva variable.
El proceso recursivo se repite para los nuevos nodos hijos sucesivamente hasta
que se cumpla alguna condicién de parada del arbol de decision.

3. Algunos de los nodos resultantes son terminales, mientras que otros nodos

contintian dividiéndose hasta llegar a un nodo terminal.

4. En cada arbol se cumple la propiedad de tener un camino Unico entre el nodo

raiz y cada uno de los demas nodos del arbol.

El la figura 4.3, se muestra la estructura basica de un arbol de decision.

Nodo de Alternativa
decisiones

05 Probabilidades

015
0.35

Nodo de
prababilidades

Resultados

il

Resultados
finales

Figura 4.3. Estructura del arbol de decision.
Fuente: (Hernandez & Cardona, 2015)

Una de las partes fundamentales de los arboles de decisidn es la unién de los nodos que
se realizan mediante ramas, que son las que brindan los posibles caminos de acuerdo con

las decisiones que se tomen en cada nodo.

Para resolver el problema con el arbol de decision hay que calcular el valor de cada uno

de los resultados, evaluando las consecuencias inciertas en los nodos de probabilidad



multiplicando el valor en esos nodos por la probabilidad de que ocurran los sucesos.
Cuando se tiene todos los resultados se puede tomar la decision mas beneficiosa.

Las ventajas de este método son:

e Plantear el problema de manera clara con todas sus opciones.
e Se basa es un esquema que cuantifica el coste de cada resultado y la probabilidad
de que éste suceda.

e Se analizan todas las consecuencias de las decisiones tomadas.

4.5 Maquinas de soporte vectorial

Las maquinas de soporte vectorial “SVM?” es un sistema de aprendizaje utilizado para la

clasificacion y regresion de conjuntos de datos de alta dimension.

Las MSV tienen grandes capacidades de resolucion de problemas con gran cantidad de
datos, pocas muestras de datos y problemas no lineales. Este sistema es utilizado para

problemas de clasificacion binaria. (Liu, Hou , Pingjie , Banteng , & Huayi, 2013)

La idea central de esta técnica es determinar una separacion lineal (hiperplano separador),
el cual es orientado en direccion tal que su distancia a los puntos de datos mas cercanos
en cada una de las dos clases sea la maxima. Los puntos de datos méas cercanos son

conocidos como vectores de soporte. (Andre, Beltrame, & Wainer)

Las SVM consisten en generar datos de entrada para el entrenamiento y validacion del
sistema. Las corridas de las SVM es adecuado este se encuentra listo para recibir datos
de prueba. A continuacién se muestra un resumen del funcionamiento del sistema

propuesto para dicha corrida experimental. (Acosta & Nieto , 2014)

1. Se genera una base de datos en modo de operacion normal del equipo, maquina,
etc.

2. Genera una base de datos en modo de falla del equipo a analizar.

3. Se entrena a las Maqguinas de Soporte Vectorial con el comando Toolbox.

4. Se evalla su desempefio, si no es aceptable con valores menores a 60% de
aprobacion regrese al paso anterior, si es aceptable continte con valores mayores
a un 70%.

5. Se toman datos de prueba.

6. Se prueban los datos con SVM, si no detecta alguna falla regrese al paso anterior.
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7. Diagnostico, muestra la variable en falla y su localizacion.

En la figura 4.4, se realiza el proceso del sistema propuesto.

Aprendizaje

|

Datos de
o Entrenamienta
operacidn i ' i i del sistema
narmal ] il

Datos en modo . . ]
de falla

¢ El
sistema
esta
lista?

no

Si

Prueba — Datos de prueba | = “ . - #

Toma otros
datos de prueba

si no *

L El
Lsisbema
detectd

una falla?

Diagmastico

Figura 4.4. Metodologia basada en MSV.
Fuente: (Acosta & Nieto , 2014)

La SVM muestra varias clases como se muestra en la figura 4.5, que representan datos de
cuadrados azules y circulos verdes separados por el hiperplano que maximiza la distancia
entre ellos. Esta distancia es la marcada como margen, que es maxima para el hiperplano
obtenido en este caso, cualquier otro hiperplano presentaria un margen de separacion de

clases menor y por lo tanto seria menos adecuado.

Hiperplano separador
Clase 1

Clase 2 e Margen

Figura 4.5. Separacion de datos mediante SVM.
Fuente: (Acosta & Nieto , 2014)
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Tras el aprendizaje se comprueba el error cometido tomando una nueva muestra de datos
y comparando la salida que obtenemos con su clase real. De cada muestra de datos se
suele tomar un 75% como vectores de aprendizaje y el 25% de los vectores restantes se
utilizan para poder contrastar la fiabilidad de la frontera de decision obtenida.

Para que los modelos sean solidos y brinden fiabilidad es necesario la calibracion del
modelo. En el momento que los resultados no sean los deseados se deberan aumentar los

datos de entrenamiento hasta obtener una correcta clasificacion.

La dificultad al momento de entrenar las SVM es hacerlo con un minimo de datos de
entrenamiento, ya que a mas datos mayor es el coste de aprendizaje, de este modo se
consigue mayores indices de fiabilidad/coste.

4.5.1 Maquinas de soporte vectorial para clasificacion binaria
Las SVM para clasificacion binaria binara consta de 2 clases:

Clase positiva (y = 1) y clase negativa (y= -1) este tipo de clases son limitaciones en el
lenguaje de programacion, donde podria tomar pareja de valores tanto como positiva (1),
negativa (-1), positiva (0), negativa (0). (Riobd & Ortega, 2012)

Las SVM tienen varios métodos para resolucion mas comoda y eficaz en cuanto al tipo
de datos, cantidad que tengamos, ya que dichos datos sean linealmente separables pero
las entradas es muy posible que sean no separables linealmente o que exista un cierto
nivel de ruido en las medidas que las distorsione al momento de la recopilacion de los
datos. En estas situaciones se pueden emplear distintos tipos de SVM que se explicaran

en los siguientes items:

e SVM para la clasificacion no lineal.

e SVM con margen blando.

4.5.1.1 Maquinas de soporte vectorial para la clasificacion no lineal

Es posible gue los datos de entrada no sean linealmente separables (Burges C. , A Tutorial
on Support Vector Machines for Pattern Recognition, 2012) como se muestra en la figura
4.6.
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Figura 4.6. Ejemplo de un conjunto de datos linealmente no separables.

Fuente: (Burges C. , A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition,
2012)

Cuando un conjunto de datos linealmente no separables tiene la posibilidad de
transformar los datos a un espacio ¢ de mayor dimension en el que los puntos si pueden

ser separados por un hiperplano. Para ello, se utiliza una funcion ®, tal que:

o P:Ri—>(
o x—-dP(x)

La funcién @, como muestra la figura 4.7, mueve los datos de entrada que no son
linealmente separables a un espacio de mayor dimension de 3D donde si podremos

encontrar un hiperplano que los separe y se pueda visualizar de mejor manera.

La frontera de decision resultante en el espacio de entrada ya no serd lineal y vendra dada
por otro tipo de funcion que puede ser polindmica de grado distinto a 1, gaussiana. La

funcion nucleo o kerner se usan para poder resolver esta transformacion.

Espacio de entrada Espacio de caracteristicas

Figura 4.7. Transformacidn de los datos de entrada a un espacio de mayor dimension.
Fuente: (Burges C. , A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition,
2012)
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4.5.1.2 Maquinas de soporte vectorial lineal con margen blando

Los casos de maquinas de soporte vectorial lineal con margen blando se utilizan cuando
puede existir ruido debido a errores en la toma de los datos o por la presencia de algtn
dato atipico. En estos casos no se utiliza las SVM por que los datos se ajustan totalmente.

En la figura 4.8, contienen dos conjuntos de datos y la frontera de decision que se
obtendria con las maquinas de soporte vectorial de margen maximo. El conjunto de
puntos amarillos se encuentran agrupados con excepcion de un punto que se encuentra
muy proximo a los datos de la otra clase, el cual corresponde con un dato atipico o que el
punto que ha sido clasificado por error, este punto deberia ser considerado para hallar la
frontera de decision ya que podria alterar los resultados deseados y nos llevaria a

clasificaciones incorrectas.

\ o
- (=]
N
o \1& -

O O x\\

O g \
g © \\
'\"\.

"

Figura 4.8. Clasificacion con SVM de margen maximo con datos entre los que existe un
dato atipico.
Fuente: (Burges C. , A Tutorial on Support Vector Machines for Pattern Recognition,
2012)

4.5.2 Maquinas de soporte vectorial para clasificacion multiclase

Cada modelo u obtencion de datos representa una categoria distinta, ya que al momento
de la adquisicion de los datos en la lectura real del sensor solo coinciden con un modelo

dado, por lo que se resolvera de tantas clases como modelos creados.

Una de las soluciones para resolver este problema multiclase es convertirlo en varios

binarios. Para ello, existen 2 métodos distintos:
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e Clasificacion 1-v-r (one-versus-rest): en cada uno de los problemas se considera
una clase positiva y las demas negativas, por lo que habra que hallar tantos
hiperplanos como clases existan.

e Clasificacion 1-v-1 (one-versus-one): para cada problema se toman 2 clases de las
K totales. Se compara cada clase con cada una de las restantes, lo que supone

realizar K (K - 1)/2 clasificaciones.

La clasificacion tipo 1-v-r es el mas habitual y en el que se realizan menos comparaciones,
lo que se traduce en menos gasto computacional en comparacién de la clasificacion 1-

v-1.
5. ESTADO DEL ARTE

5.1 Diagnostico de fallas

Es el proceso completo que permite detectar una falla y las acciones posteriores realizadas
en base a la informacidn obtenida, puede dividirse en tres etapas principales: deteccion,

diagnostico y correccion. (Basseville, 1998)

El Diagnostico de fallas es el uso de modelos. Este método se basa en el empleo de
modelos del proceso para el estado normal y/o para cada una de las diferentes fallas que
se desean observar, y posteriormente analizar qué tan parecidas son las estimaciones de
cada modelo con las observaciones realizadas del proceso real, tal como se muestra en la
figura 5.1. La forma de analizar las diferencias entre los modelos y las observaciones,
Ilamados residuos, es muy variada, pasando desde los sistemas expertos, hasta complejas

redes neuronales, maquinas de soporte vectorial. (Carrasco, 2007)

Proceso Medicion
Modelo1l —» ()
Sistel
Modelo 2 O de ——— Falla
Diagnostico

Modelo n —

Figura 5.1. Diagnostico de Fallas en base a modelos.
Fuente: (Carrasco, 2007)
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5.2 Herramientas de aprendizaje y clasificaciébn para motores de combustién

interna

El motor de combustion interna (ICE) es un tipo especial de maquina alternativa y
giratoria que es una parte esencial de cada automavil e industria en nuestra vida moderna
disefiadas principalmente para el transporte de persona, transporte de carga, etc, donde
cuentan con sistemas paralelos de apoyo que permiten identificar fallas y posibles riesgos
durante el funcionamiento de los mismos. Esto permite evitar la necesidad de poner en
peligro la vida de las personas que realizan el diagnéstico y mantenimiento. También
permiten incrementar la vida atil de los motores de combustién interna, ya que reduce la
necesidad de realizar detenciones rutinarias de revision, pues son los propios sistemas los
que se encargan de realizar un diagnostico de sus estados y de las posibles complicaciones

que se presenten.

Existe un gran niamero de investigaciones, tanto tedrico como practico, de sistemas de
deteccion y diagndstico de fallas aplicadas a motores de combustion interna. La mayoria
de estas investigaciones se encuentran enfocados al diagnostico de fallos con
herramientas de aprendizaje y clasificacion en motores de combustion interna, ya que
cada investigador busca una forma diferente de resolver el problema en estos sistemas ya

sea en motores de encendido provocado o motores de encendido por compresion.

Una de las investigaciones que se ha realizado es sobre el diagnostico de fallas en motores
de combustién interna utilizando modelos matematicos y computacionales respecto a las
redes neuronales. En este articulo de (Mahmood, 2014), se propone una técnica eficaz y
automatizada para diagnosticar las fallas. A diferencia de los métodos existentes en este
campo, la sefial emitida de la "ICE" se explota como el portador de informacion de las
fallas, la descomposicion de paquetes wavelet se utiliza como herramienta de extraccion
de caracteristicas, y, finalmente, la extension artificial de las redes neuronales “ENN” la
cual es utilizada para la clasificacion de las caracteristicas extraidas. Las ENN constan de
dos pardmetros como la capa de entrada y la capa de salida. Estos parametros de
estructura simple de la "ENN" mejoran el rendimiento en comparacion con las redes
neuronales tradicionales y nos permite insertar facilmente cualquier nueva informacion,
como una nueva falla o nueva caracteristica del motor de combustién interna a analizar.
Por lo tanto, "ENN" es adaptable para nueva informacién simplemente agregando nuevos

nodos sin afectar a la red construida previamente.
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Un articulo similar de (Bo & Qin, 2010), dice que con el fin de mejorar la efectividad del
diagndstico y la calidad de mantenimiento, es primordial estudiar el método de
diagndstico de fallas para motores de combustion interna con maquinas de soporte
vectorial de minimos cuadrados. La cual es llamada LSSVM es modificacion de las
maquinas de soporte vectorial “SVM”, que utilizan un conjunto de ecuaciones lineales en
lugar de un problema de programacién cuadratico. El articulo sobre las maquinas de
soporte vectorial de minimos cuadrados se propone para diagnosticar fallas de motores
de automavil. EI modelo de diagnéstico LSSVM incluye dos LSSVM que se utilizan para
reconocer los tres estados del motor del automdvil las que se dividen en el estado normal,

misfire (fuego perdido) de bajo grado y misfire (fuego perdido) grave.

Los grados de fuego perdido se presentan para probar la capacidad de diagnostico del
método propuesto. Los resultados obtenidos indican que el método LSSVM utilizado
puede hacer una interpretacion eficaz en el diagnostico de fallas del motor de un

automovil mas efectiva que “SVM”.

Usando un sistema diferente de herramientas de aprendizaje y clasificacion, (Luini
Leonardo Hurtado-Cortés, 2016), presenta el estado actual de las técnicas de inteligencia
artificial y su aplicacion al campo de la deteccion y diagnostico de fallas en sistemas
dinamicos. Inicialmente, se explica una breve descripcion de lo que se considera un
mecanismo para la deteccion y diagnoéstico de fallas, y los enfoques actuales para el
estudio y la implementacion de tales mecanismos. Posteriormente, se presentan los
resultados mas importantes de las diversas técnicas de inteligencia artificial aplicadas a
la deteccion y diagnostico de fallas. Finalmente, se presenta un analisis comparativo
basado en las caracteristicas deseadas de los mecanismos de deteccion y diagnostico de

fallas.

Otro de los métodos utilizados se basa en arboles de decision que permite el diagnostico
de la condicion de la maquina basada en el sistema experto. En este trabajo, se construye
y experimenta un sistema experto - arbol de decisidn para diagnosticar y detectar defectos
de los motores de combustion interna. El objetivo principal de este estudio es
proporcionar una forma sencilla de monitorear el estado de la maquina mediante la
sintesis de los conocimientos y experiencias sobre los casos diagnosticos de la maquinaria
rotativa. Se ha construido un arbol tradicional de decisiones utilizando insumos basados

en vibraciones. (Ngoc-Tu Nguyen, 2007)
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6. MARCO METODOLOGICO

6.1 Desarrollo del disefio experimental para la adquisicion de datos

6.1.1 Planificacion del experimento

Para el desarrollo del experimento se debe determinar los diferentes parametros que se
van a analizar y los resultados que se desea obtener, a méas de esto los diferentes factores
que pueden intervenir en las respuestas que se obtienen del sistema. Entre los factores que
intervienen en el desarrollo del sistema se tienen las siguientes variables de analisis. Entre

las que se tiene las variables de entrada, bloqueo, ruido y respuesta, como se muestra en

la figura 6.1. (Rivera & Chica, 2015)

Variables de
Entrada

Figura 6.1. Proceso del desarrollo de la planificacidn del experimento.

Variables de
Bloqueo

|

S\

| Proceso |C—

P

!

Variables de
Salida

Variables de
Ruido

Fuente: Autores.

6.1.2 Variables de entrada

Son también conocidos con el nombre de variables de estudio, son aquellos factores que
influyen de forma directa en las variables de respuesta del sistema, estas no deben tener
dependencia entre si, es decir la variacion de un factor de estudio no debe influir en la
variacion de otro factor de estudio, de esta manera se evita errores durante el desarrollo

del experimento, en la tabla 6.1, se establece los parametros utilizados como variables de

entrada.
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Tabla 6.1. Variables de entrada.
Fuente: Autores.

Variables de entrada Abreviacion Cor_1d|C|or_1 de
funcionamiento
Fala 1: dosado rico falla 1 60 psi
Falla 2: dosado pobre falla 2 40 psi
Falla: voltaje de encendido bajo falla 3 Apertura de 1.3 mm
Sensor de presion de aire MAP 4.8a5.2 volt
Sensor de posicién de mariposa TPS 4.8a5.2 volt
Revoluciones del motor RPM 0ab5volt
Sensor de velocidad del motor VSS 3.2 volt

6.1.3 Variables de bloqueo

Son también denominadas como los factores controlables, de igual forma son variables
de entrada del sistema a experimentar, pero en este caso estas no influyen sobre las
respuestas que se desea obtener del sistema, en la tabla 6.2, se especifica las variables de

bloqueo analizadas en nuestro experimento.

Tabla 6.2. Variables de bloqueo.

Fuente: Autores.

Variables de bloqueo Valor Unidad
Temperatura del liquido refrigerante 92 °C
Temperatura de la banda de rodadura 30 °C

Temperatura del lubricante 95 °C

6.1.4 Variables de ruido

Estas variables son las que presentan mayor dificultad durante el desarrollo del
experimento, no son faciles de controlar, el funcionamiento del sistema se vera afectado
de acuerdo a las condiciones climéticas de la ciudad de Cuenca, al desarrollar el estudio
sin controlar estas variables se tendra comportamientos inadecuados en la respuestas del
sistemas, en la tabla 6.3, se detallan las variables de ruido presentes durante el desarrollo

del estudio.
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Tabla 6.3. Variables de ruido.
Fuente: Autores.

Variables de ruido Simbolo  Unidad
Temperatura del aire Tyire °C
Temperatura del combustible Teomb °C
Humedad relativa del aire 7 %
Presion atmosférica Puim Pa

6.1.5 Variables de respuesta

Son las variables de salida del sistema, lo que se busca es encontrar la mejor manera de
adecuar las respuestas a las necesidades del usuario para lograr la identificacion del fallo

y su posterior correccion, en la tabla 6.4, se muestra las variables de salida analizadas en

el estudio.

Tabla 6.4. Variables de respuesta.
Fuente: Autores.

Variables de respuesta Simbolo Unidad
Mondxido de carbono CO %
Dioxido de carbono CO2 %
Oxigeno O2 %
Hidrocarburos no combustionados HC ppm
Oxidos nitrosos NOXx ppm
Fuerza F N
Potencia P Kw
Consumo 1 - L/h
Consumo 2 - L/100Km
Velocidad \/ Km
RPM RPM rev/min

6.1.6 Unidad experimental
6.1.6.1 Vehiculo de pruebas

El vehiculo utilizado en la realizacion de las pruebas es un vehiculo marca Chevrolet
Corsa Evolution 1.4L, que se muestra en la figura 6.2. El vehiculo fue utilizado para el
muestreo en parametros de correcto funcionamiento, posteriormente para el desarrollo del

experimento se aplicaron algunas alteraciones en el funcionamiento del mismo.
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Figura 6.2. Vehiculo de pruebas Chevrolet Corsa Evolution 1.4L.
Fuente: Autores.

En la tabla 6.5, se detallan las diferentes caracteristicas del vehiculo utilizado:

Tabla 6.5. Especificaciones del vehiculo.
Fuente: (Granda & Herrera, 2017)

Especificacion Detalle
Modelo Corsa Evolution
Tipo Powertech 1,4 SOHC
Potencia maxima 83,7 HP @ 6000 RPM
Torque 113,56 N.m @ 3000 RPM
Cilindrada 1398 cm3
Sistema de inyeccion Multipunto
Relacion de compresion 95:1
Namero de cilindros 4 en line
Distribucion SOHC
Neumaticos 165/70 R13

6.1.6.2 Banco dinamométrico

Para el desarrollo del experimento se utiliza el banco dinamométrico MAHA LPS 3000,
tanto para la generacién de carga y la toma de datos, el banco esta constituido por un
freno dinamométrico, el mismo que genera carga y arroja los valores en las pruebas de

fuerza tractora y potencia del vehiculo en las pruebas.

El banco esta constituido por una consola de sensores que permite monitorear en todo

momento las condiciones de trabajo durante las pruebas, como son la presion atmosférica,
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temperatura del aire y la humedad relativa. La visualizacion de los resultados obtenidos
se da por medio del monitor de un computador. (Rivera & Chica, 2015)

Figura 6.3. Banco dinamométrico MAHA LPS 3000.
Fuente: Autores.

6.1.6.3 Analizador de gases

En la figura 6.4, se muestra el analizador de gases modelo Nextech NGA 6000, utilizado
para obtener los valores de gases de combustion durante las pruebas realizadas, gases
como CO, HC, CO2, Oz y valores de LAMBDA'Y AFR.

Figura 6.4. Analizador de gases Nextech NGA 6000.

Fuente: Autores.
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En latabla 6.6, y 6.7, se detallan las caracteristicas del analizador de gases utilizado.

Tabla 6.6. Especificaciones generales del analizador de gases.
Fuente: (Setamer, 2017)

Especificacion Detalle
Elementos de medicion ~ CO, CO2, HC, Oz, LAMBDA, AFR, NOx
Método de medicién CO, HC, COZ, métOdO NDIR
O2, NOX, célula electroquimica
Fuente de alimentacion AC 110V
Consumo de energia 50W
Temperatura de operacion 0°C - 40°C
Dimensiones 420 x 200 x 100 mm

Tabla 6.7. Rango de medicion.
Fuente: (Setamer, 2017)

Medicion Rango de medicion

CO 0.00-9.99%
HC 0-9.999%
CO2 0.0-20%
O2 0.0-20%
LAMBDA (\) 0-2000
AFR 0.0-99.0
Nox 0-5.000ppm

6.1.6.4 Tarjeta de adquisicién de datos

En la figura 6.5, se presenta la tarjeta de adquisicion de datos DAQ USB 6008, utilizada
para la recopilacion de datos.

NI USB-6008
8 Inputa, 12-bit, 10 kS/s Multifunction /O

UOLOLSBOLEUI8OBR0

Figura 6.5. Tarjeta de adquisicion de datos DAQ USB 6008.
Fuente: (National Instruments, 2017)
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En la tabla 6.8, se especifican las caracteristicas técnicas de la tarjeta de adquisicion de
datos.

Tabla 6.8. Caracteristicas tarjeta de adquisicion DAQ USB 6008.
Fuente: (National Instruments, 2017)

Especificacion Detalle
Tipo de medida Voltaje
Canales de entrada analdgica 8
Resolucién de entrada analdgica 12 bits
Rango de voltaje maximo en la entrada analégica  -10 V hasta 10 V
Precision del voltaje maximo en la entrada analégica 7.73 mV
Rango de voltaje minimo en la entrada analdgica -1V hasta 1V
Precision del voltaje minimo en la entrada anal6gica 37.5 mV
Canales de salida analdgica 2
Resolucion de salida analogica 12 bits
Rango de voltaje maximo en la salida analégica 0V hasta5V
Precision del voltaje maximo en la salida analégica 7mVvV
Rango de voltaje minimo en la salida analogica 0V hasta5V
Precision del voltaje minimo en la entrada analogica 7mV
Capacidad de corriente total 10 mA

6.1.6.5 Presion de combustible

Para el desarrollo del experimento se utilizé un manémetro, cuya funcion primordial es
la de mantener la presion de combustible para el funcionamiento del motor, en la figura
6.6, se especifica el mandmetro utilizado para variar la presion de combustible, utilizado

durante las pruebas realizadas.

Figura 6.6. Mandmetro de presion de combustible.

Fuente: Autores.
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6.1.6.6 Sensores

La principal funcion de un sensor es transformar una magnitud fisica en magnitud
eléctrica, son dispositivos o elementos electronicos encargados de enviar las sefiales de
funcionamiento a la unidad de control ECU, para determinar el estado de funcionamiento

del motor y tomar medidas de correccidn para garantizar un buen desempefio del motor.

6.1.6.6.1 Sensor MAP

El sensor MAP, o sensor de presion absoluta del colector de admisidn, es el encargado de
determinar la presion absoluta en el interior del colector de admision, la presién medida
es transformada en una sefial eléctrica, que es enviada a la unidad de control ECU, con
informacion que calcula el nivel de carga del motor, avance del punto de encendido y
tiempo de inyeccion. En la figura 6.7, se puede observar la sefial generada por el sensor
MAP. (Gonzalez, 2015)

/Presién

Sensor MAP PCM

[

Senal MAP

Co—

L@J 0 20 60 100 kPa (abs)
E 29.9) (610,24.0) (310,122 (10,04) mmHg, inHg (de vacio)
Vacio del ) Ralenti Aceleracion Total

Motor Presién del Multiple de Admisién

Figura 6.7. Sefial generada por el sefior MAP.
Fuente: (Gonzalez, 2015)

6.1.6.6.2 Sensor TPS

El TPS o sensor de posicion del acelerador tiene como su principal funcion enviar a la

ECU una sefial que indica la posicién de la mariposa de aceleracion.

El sensor esta montando en el cuerpo de aceleracion y convierte el angulo de posicién de

la mariposa del cuerpo de aceleracion en una sefial eléctrica. De acuerdo a la posicion de

la mariposa, si esta se abre el voltaje de la sefial incrementa, si la mariposa del cuerpo de
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aceleracion reduce su apertura el voltaje disminuye. En la figura 6.8, se detalla el
diagrama de funcionamiento del sensor TPS. (Gonzalez, 2015)

5V
PCM
Sensor
- 5\olts
Sefial —= ;
% —
Masa
ov e Ly
-« Aperturade 4
S Cerrada Valvu]a Abierta

Figura 6.8. Diagrama de funcionamiento del sensor TPS.
Fuente: (Gonzalez, 2015)

6.1.6.6.3 Sensor VSS

El sensor de velocidad del vehiculo o VSS, es el encargado de medir la velocidad de
transmision, el sensor proporciona una sefial de corriente alterna a la ECU la cual es
interpretada como velocidad del vehiculo. Este sensor es un generador de iman
permanente montado en el transeje, el iman genera una onda de corriente alterna que es
directamente proporcional a la velocidad del vehiculo. Al aumentar la velocidad del
vehiculo aumenta la frecuencia, entonces la ECU toma esta informacion, la cual informa
al usuario de la velocidad de desplazamiento del vehiculo automotor. En la figura 6.9, se

muestra el sensor utilizado en el vehiculo de pruebas. (Gonzalez, 2015)

S:eﬁ;l EO.SV

P

Interruptor
Reed
VEHICLE
VSS DIF () ANESS
VSS DIF $*’ CONNECTOR

Figura 6.9. Diagrama de funcionamiento del sensor VSS.
Fuente: (Gonzalez, 2015)
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6.1.7 Programa para la adquisicion de datos

Para la elaboracion del experimento se desarrolla un programa de adquisicion de datos,
el mismo que se elaboré en el software Labview, mediante este programa se extraen las
sefiales de funcionamiento de los sensores del vehiculo a analizar, como son los sensores
TPS, VSS y MAP, la funcion del programa es leer las sefiales en un determinado tiempo
de muestreo y almacenar los datos de funcionamiento en una hoja de célculo para su

posterior clasificacion y analisis.

6.1.7.1 Software Labview

El software Labview (Laboratory Virtual Instrument Engenieering Workbench), es un
lenguaje de programacion grafico disefiado para desarrollar aplicaciones de pruebas,
control, medidas y adquisicion de datos. La principal funcién es de adquirir los datos,
mediante la medicion con un computador, estos datos adquiridos son productos de
fendmenos eléctricos como fisicos, como es el caso de voltaje, corriente, temperatura,

presion o sonido. (National Instruments, 2017)

Sensor Dispositivo DAQ PC

S =

Acondicionamiento Convertidor Software Software
de Senales Analagico-Digital Controlador de Aplicacion
Figura 6.10. Lectura de sefales.

Fuente: (National Instruments, 2017)

6.1.7.1.1 Ventajas de Labview

e La programacion se realiza de forma grafica.

e Se permiten actualizaciones de hardware y software.

e Elsistema no requiere de mayor experiencia ya que su programacion es intuitiva.
e Se pueden generar sistemas complejos.

e Elsistema integra funciones de adquisicion, analisis y presentacion de datos.

o El software permite trabajar a velocidades muy altas de procesamiento de datos.
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6.1.7.2 Tarjeta de adquisicion de datos DAQ 6008

En el desarrollo del software para la toma de datos se, utilizd una tarjeta de adquisicion
de datos para la lectura de sefiales de funcionamiento de los sensores del vehiculo
automotor, la tarjeta de adquisicion de datos DAQ 6008, es utilizada para aplicaciones

como registro de datos, medidas portétiles y experimentos académicos de laboratorio.

La tarjeta de adquisicion de datos esta constituida de la siguiente manera, tiene una
entrada y una salida analégica, asi como una entrada y una salida digital, un cable de
conexion por puerto USB al computador, en la figura 6.11, se aprecia las partes dispuestas
por la tarjeta DAQ USB 6008.

Figura 6.11. Partes externas del dispositivo DAQ USB 6008.
Fuente: (Targera.daq, 2015)

Etiqueta de superposicion con guias de orientacion de alfileres.
Enchufe del conector del terminal de tornillo.

Etiqueta de sefial.

Cable USB.

A
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En la figura 6.12, se puede identificar los bloques de constitucion de la tarjeta.

External
8 Vbus A\ Power +5 /200 mA >
5 L Supply
- 3
% PFID ]
F ) £
ﬁ USB Microcantroler H
Z e
E
N4 - g
:> & Channel v
1214b ADC /‘\
E Al =07 E
E
—N | 5
120ac [ AOD s
e
g
| —— ) o [—meT_)E

Figura 6.12. Diagrama de bloques de la tarjeta de adquisicion de datos.
Fuente: (Targera.daq, 2015)

A continuacion en la figura 6.13, se muestra los pines de conexion de la tarjeta.

]
GMD =13 PO.O
AL D (A1 0+) = | ro.1
Al 4 (&1 0-) =3 PO.2
GND =|[E&| F Poa
Al 1 (Al 1+) =B PO.4
Al 5 (&l 1-) o E || Pos
GHND = PO.G
Al 2 (Al 24) =3 | ro7
oo A5l =Y
Al 3 (Al 3+) = 3 P1.2
EIN? D::AI 3} 8 %I I E::.Iau
|
AD D B3|l «2s5v
ADA1 = i | 5V
GND = | I GHD

Figura 6.13. Pines de conexion.
Fuente: (Targera.dag, 2015)
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6.1.7.3 Software de adquisicion de datos

En la figura 6.14, se muestra la interfaz utilizada en el sofware Labview con los diferentes
comandos que tienen una funcion especifica dentro del programa, en los puntos a

continuacién se detalla la funcion de cada bucle.

EBoclean

| True 't

v )
DAQ Assistant
data

file path (dialog if empty)

neJ
velocidad
:

(]

Figura 6.14. Interfaz de Labview utilizada en la elaboracion del software.

Fuente: Autores.

6.1.7.3.1 Tiempo de muestreo

El tiempo de muestro contiene un Bucle While, es una estructura que repite una seccion
de codigo hasta que se cumpla una condicion determinada, en este caso la funcion
principal del bucle es grabar el tiempo de muestreo de las pruebas a realizar. En la figura

6.15, se muestra la configuracion del tiempo de muestreo.

Tiempo

:

L
DAQ Assistant
data Heg

Figura 6.15. Obtencion del tiempo de muestreo en el software Labview.
Fuente: Autores.
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6.1.7.3.2 Adquisicion de datos

La funcién Index Array, es utilizada para la adquisicion de datos y devuelve el dato de la
posicion en la que se ha indicado en el programa LABVIEW como se indica en la figura
6.16.

Boolean

I H
DAQ Assistant ]
data M ¥

12
[

13
¥

14
b

size(s)

max value

Figura 6.16. Adquisicion de datos.
Fuente: Autores.

6.1.7.3.3 Frecuencia de la senal

El Timing and Trasition Measurents mide los parametros de sincronizacion y transicion

en impulsos individuales y en bordes ascendentes y descendentes.

Si la sefial incluye un solo impulso positivo o negativo o un tren de impulsos, puede medir
la frecuencia del pulso, el periodo (1 / frecuencia), la duracién y el ciclo de trabajo. En la
figura 6.17, se muestra el bloque que calcula la frecuencia de las sefiales de los sensores

en Hertz.

max value

max value 2

Timing and
Transition
Measurements

Signals :

Frequency vt e I

Figura 6.17. Frecuencia de lectura de la sefial.
Fuente: Autores.
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6.1.7.3.4 Generacion de hoja de calculo

El Case Struture, permite el almacenamiento de datos que se obtiene con la corridas

experimentales en una hoja de calculo, a través de un comando como se muestra en la

figura 6.18.

d True 'b

Figura 6.18. Almacenamiento de los datos en la hoja de calculo.

Fuente: Autores.

6.1.7.3.5 Adquisicion de datos

La funcion Continue Samples o0 modo de adquisicion, se ocupa para grabar los datos de
forma continua en la tarjeta de adquisicion de datos DAQ, para el que se determina una
frecuencia de toma de muestreo de 2k, esta funcion es la recomendada para la lectura de
las sefiales de campo automotriz. En la figura 6.19, se muestra la configuracion de la

funcion Continue Samples.

{ Express Task & Connection Diagram
-

1.
-
0 10 2 30 4 5 60 W 80 %W 100 10 130 130 140 150 160 1M 10 10 w0 ¥
Configraton  Trggering  Advanced Tming  Logging
+ X % Deiais ¥~ | Vokage Input Setup
& setrcs
iitage 0
Winitage_1 onal Input Rangs
Wiltage_2 . .
Woltage_3 He * volts
M L]
Tenminal Configuration
Custom Scalng
<ho Scale> w7 [P~
-
Recquiston Mode Samples 1o Read Rate (Hz)
Contrutus Sarpies v * &

Figura 6.19. Funcién Continue Samples.
Fuente: Autores.
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6.1.7.3.6 Disposicion de los diferentes elementos para la experimentacion

Para la toma de datos se dispuso del montaje del vehiculo en el banco dinamométrico
MAHA LPS 3000, donde se realiz6 la conexion de los sensores del vehiculo al
computador por medio de la tarjeta de adquisicion de datos, también se ubicé el analizador
de gases para la lectura de los valores de emisiones de gases generados durante las
pruebas, en la figura 6.20, se puede apreciar la disposicion de los equipos de muestreo.

772727277777

Figura 6.20. Disposicion de los equipos de muestreo.

Fuente: Autores.

6.2 Desarrollo de las corridas experimentales mediante la obtencion de las sefiales
de los sensores MAP, TPS, VSS para la recoleccion de los datos con diferentes

parametros de funcionamiento del motor
6.2.1 Toma de datos

Las pruebas correspondientes a las corridas experimentales se desarrollaron en los
laboratorios de la Carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz de la Universidad

Politécnica Salesiana Sede Cuenca.

Para las pruebas el vehiculo debe estar correctamente ubicado y asegurado con las correas
de sujecion en el banco dinamométrico, asi como los equipos de adquisicion de datos
debidamente conectados, equipos de seguridad y disponer las herramientas necesarias

para efectuar los cambios entre corridas como se muestra en la figura 6.21.

33



Figura 6.21. Banco de pruebas.

Fuente: Autores.

6.2.1.1 Protocolo de medicién

Para garantizar la reproducibilidad y repetitividad del experimento las muestras fueron

tomadas siguiendo el protocolo que se describe a continuacion.

Preparar los instrumentos de adquisicion de los datos DAQ USB 6008.

Verificar el estado del motor como las bujias, gases contaminantes y la presion
de combustible.

Encender el vehiculo.

El motor debe estar en su temperatura de funcionamiento éptimo para la
extraccion de datos.

Seleccionar la prueba a realizar.

Variar la presion del combustible con 40 psiy 60 psi.

Variar la distancia de los electrodos de las bujias con un GAUGE a 1.3 mm.
Establecer el régimen de giro del motor en el banco dinamomeétrico igual a 4000
RPM.

Adquirir los datos arrojados del analizador de gases Nextech NGA 6000.
Adquirir los datos de potencia proporcionado por el banco dinamométrico.
Establecer el régimen de giro del motor en ralenti.

Seleccionar la prueba a realizar como la variacién de presion de combustible y
distancia de electrodos.

Adquirir los datos del analizador de gases y potencia de motor.

Mantener el motor funcionando por dos minutos.
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Los datos obtenidos del banco dinamométrico, analizador de gases, son almacenados en
un ordenador con un formato que permita corresponder los datos de medicion con
tratamiento y que es compatible con el software de analisis estadistico Minitab® para el
posterior tratamiento de datos.

6.2.1.2 Secuencia de corridas experimentales

Para realizar la toma de muestras se realiza un diagrama del proceso a seguir, el cual parte

de la muestra hasta la exposicion del resultado como se muestra en la figura 6.22.

Matriz general
de dato

+ Array general

« Sensores y tarqueta «Fi 8
DAQ Fn!trado: (?vraﬁcacxon

+Estadistica y aplicacién
de formulas

o

Toma de
muestras

Figura 6.22. Secuencia de toma de datos.

Fuente: Autores.

El flujo que siguen las sefiales hacia la tarjeta de adquisicion, parte desde la toma de las
muestras a través de los sensores gque son instalados en el motor y se dirige hacia la tarjeta
de adquisicion de datos, en donde se almacenan para su posterior analisis, el flujo de datos

se puede observar en la figura 6.23.

—

|
Sensor

| MAP

Tarjeta de

adquisicion

| de datos DAQ
USE 6008
| Sensor | Sensor
TPS | vss

Figura 6.23. Flujo de las sefiales hacia la tarjeta.

Fuente: Autores.
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Una vez que se obtienen las sefiales, se forma una matriz general con los datos obtenidos,
para luego realizar un proceso de filtrado, en donde se obtienen sefiales con la minima
cantidad de ruido, las cuales pueden ser graficadas, esto se puede observar en la figura
6.24.

Filtrado de
ruido

|

Matriz general
de datos

[ |

Sensor MAP Sensor TPS Sensor VSS

Figura 6.24. Proceso de filtrado de la sefial.

Fuente: Autores.

Al obtener las sefales filtradas estas son analizadas a través de Max, Min, Mean, Factor
RMS, Kurtosis, Factor de cretas, Moda y desviacion estandar los cuales permiten

caracterizar los parametros a analizar del vehiculo, como se muestra en la figura 6.25.

’ Senales Filtradas

|

‘ ~ ‘i ~
Sefial MAP ———  Sefial TPS ———  SefialVss

l ‘, J,

v

Aplicacion de formulas de Analisis numérico

Figura 6.25. Sefales de analisis de los sensores.

Fuente: Autores.
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6.2.2 Valores tomados en el desarrollo

Para el experimento se tomo las sefiales de sensores TPS, MAP y VSS, los valores de la
emision de gases generados en el vehiculo de pruebas y los valores de carga aplicados

mediante el banco dinamométrico.

6.2.2.1 Ubicacion de los sensores utilizados en el vehiculo de pruebas

La disposicién de los sensores en el vehiculo Chevrolet Corsa 1.4 L, se muestran en la

figura 6.26, que se muestra a continuacion.

/
-~

Sensor TPS P ol : Sensor VIAPR

5

‘Mldh

/ Sensor VSS

Figura 6.26.Ubicacion de los sensores de muestreo en el vehiculo.

Fuente: Autores.

6.2.2.2 Sensores utilizados en la experimentacion

e MAP: sensor de presion de aire.
e TPS: sensor de posicién de mariposa.

e V/SS: sensor de velocidad del motor.
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En la tabla 6.9, se describe los sensores utilizados en la experimentacion, ubicacion y

rango de alimentacion para su funcionamiento.

Tabla 6.9. Identificacién de los sensores.

Fuente: Autores.

Sensores utilizados en la experimentacion

Sensores Ubicacion Alimentacion

Sensor de presion de aire (MAP) Cuerpo de aceleracion o 4.8a5.2 volt

Sensor de posicién de mariposa Cuerpo de aceleracion 4.8a5.2 volt
Sensor de velocidad del motor Transeje 3.2 volt

En la tabla 6.10, se muestra las cargas aplicadas y mediciones que se obtienen en el banco
dinamomeétrico.

Tabla 6.10. Mediciones aplicadas en el banco dinamométrico.

Fuente: Autores.

Cargas y mediciones aplicadas en el banco dinamométrico

Cargas Unidad de medida
Fuerza Newton (N)
Potencia Kilovatio (Kw)

RPM Revoluciones por minuto
Consumo 1 Litros por hora (L/h)
Consumo 2 Litros cada 100km (L/100km)
Velocidad Kilometros (Km)

En latabla 6.11, se muestran los valores medidos por el analizador de gases.

Tabla 6.11. Valores del analizador de gases.

Fuente: Autores.

Caracteristica Simbolo Rango Sensibilidad  Unidad

Mondxido de carbono CO 0.00 -0.99 0.01 %

Hidrocarburos HC 0-9999 1 ppm
Dioxido de carbono CO2 0.0-20 0.10 %
Oxigeno 02 0.0-25 0.01 %

Oxidos Nitrosos NOXx 0 — 5000 1 ppm
Lambda A 0-2.000 0.001 -
Relacion aire/combustible AFR 0.0-99.0 0.1 —
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Para el desarrollo del experimento se realizé la corrida experimental del motor en correcto
estado de funcionamiento, y posteriormente se aplicaron 3 fallos al funcionamiento del

motor. En tabla 6.12, se muestra los estados del motor durante el experimento.

Tabla 6.12. Estado de pruebas del motor.
Fuente: Autores.

Estado Descripcion
0 Estado del motor ok, motor en correcto funcionamiento.
1 Alteracion en la presidn de combustible, presion 60 psi.
2 Alteracion en la presidn de combustible, presion 40 psi.
3 Alteracion en el espacio del electrodo de las bujias, espacio del electrodo
1,3 mm.

En la tabla 6.13, se presentan los efectos que se producen en el motor de combustion

interna del vehiculo Chevrolet Corsa Evolution 1.4 L.

Tabla 6.13. Efectos que producen en el motor de combustién interna.

Fuente: Autores.

Modos de
Condici6n de la falla Efectos de fallo
fallo
El motor no enciende.
Vehiculo se detiene al conducir.
Trabaja con mezcla pobre.
Se enciende el check engine.
Menor Pérdida de potencia.
presion de Dosado rico Ralenti inestable.
] Arrangue lento o sin arranque.
combustible Bomba.
Inyectores en mal estado.
Regulador.
Sensor MAP.
Filtro de combustible en mal estado.
Incremento consumo de combustible.
Mayor Excesiva emisién de CO y HC.
” Se enciende el Check engine.
presion de Dosado pobre g
. Regulador.
combustible

Caiieria de retorno.
Filtro de combustible en mal estado.
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Tabla 6.14. (Continuacion) Efectos que producen en el motor de combustién interna.
Fuente: Autores.

Desgaste bujias.
Emisiones de HC.
Inestable en marcha minima.
Falla en el motor.

Pérdida de potencia.
Menor

voltaje de  g.:5 voltaje de encendido !
votaje de j j Incremento consumo de combustible.

Interferencia en la radio.

Vibraciones del motor.
Vacilacion del motor.
Bujia inadecuada.
Fallas en cables.
Falla bobina.

6.3 Analisis mediante herramientas de aprendizaje y clasificacion de la base de

datos para el diagndstico de fallas de un motor de encendido provocado

6.3.1 Tratamiento de datos

Para evitar la introduccion de errores debido a las imprecisiones que se pueden tener en
los resultados de las mediciones realizadas, los datos obtenidos antes de ser utilizados
deben ser validados. Los modelos estadisticos que se van a desarrollar dependen entonces
de las limitaciones de precision y exactitud. A partir de las pruebas realizadas se elabora
una base datos, en la que se presentan valores referentes a las variables de entrada y

respuesta.

6.3.1.1 Variables de entrada

La sefial de funcionamiento emitida por los sensores, es determinada para nuestro

experimento como las variables de entrada.
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6.3.1.2 Variables de salida

Los valores obtenidos durante las pruebas, corresponden a las variables de salida, estos

valores fueron tomados de las emisiones captadas por el analizador de gases y las

variables medibles en el banco de pruebas dinamométrico.

6.3.1.3 Base de datos utilizada en el estudio

En la tabla 6.6, se muestra un extracto de la matriz de la base de datos elaborada de la

toma de datos de la sefial de funcionamiento de los sensores, valores emitidos por el

analizador de gases y criterios de carga y consumo medidos por el banco dinamométrico.

Tabla 6.15. Extracto de la base de datos utilizada en el experimento.

Fuente: Autores.

Conzpne  Consume

Falla Estade MAP TP: EPM V55 L/100km Lh Fuerzz Potemez CO HC COZ 02 4 AFR
0 0 333 3426 332 &0 17.82 1069  13%0 232 05% 130 141 064 1006 1438
a 0 333% 3439 332 40 1782 1069  13%0 232 039 130 141 064 1006 1458
0 0 333 3457 331 & 17.82 1069  13%0 232 05% 130 141 064 1006 1438
a 0 31539 3436 3342 a0 17.82 1069 1380 232 039 130 141 064 1006 1458
0 0 333 343 332 & 17.82 1069  13%0 232 05% 130 141 064 1006 1438
a 0 iM 3438 32 60 17.82 1069 13%0 232 039 130 141 064 1006 1458
a 0 i 3438 32 60 1782 1069  13%0 232 039 130 141 064 1006 1458
a 0 353% 3441 3342 6l 17.82 1069 13%0 232 039 130 141 064 1006 1458
a 0 333% 3441 3342 460 1782 1069  13%0 232 039 130 141 064 1006 1458
0 0 M 34 32 d 17.82 1069  13%0 232 05% 130 141 064 1006 1438
a 0 3511 312 2RIl 60 16.02 941 1112 1835 342 173 121 0328 0B&4 127
0 0 3512 3045 2811 60 16.02 .61 1112 13 342 17% 121 023 0884 127
a 0 3522 13571 2RIl 60 16.02 241 1mz 135 342 173 121 028 0QBa4 127
Q 0 3523 1815 211 460 16.02 241 1112 185 342 173 121 028 0B&4 127
a 0 3521 1846 Z2BI1 60 16.02 241 1mz 135 342 173 121 028 0QBa4 127
a 0 3523 2183 2RIl 460 16.02 941 1112 1835 342 173 121 0328 0B&4 127
0 0 35212 193 2E11 &0 16.02 9.61 1112 13 342 173 121 023 0884 127
a 0 3521 2837 ZEI1 60 16.02 941 mz2 185 342 173 121 0328 0B84 127
Q 0 3521 2833 2RIl 60 16.02 241 1112 185 342 173 121 028 0B&4 127
a 0 3513 1814 ZEI1 60 16.02 941 mz2 185 342 173 121 0328 0B84 127
Q 0 139 1731 4715 &) 2167 1734 1114 i 033 123 142 091 1021 13
a 0 1395 182F 4715 80 2167 1734 1114 1 033 123 142 091 1021 15
Q 0 1393 13 4715 80 2167 1734 1114 i 033 123 142 091 1021 13
a 0 1395 2112 4715 80 2167 1734 1114 1 033 123 142 091 1021 15
a 0 1393 2137 4715 80 2167 1734 1114 1 033 123 142 091 1021 13
g 0 13% 1965 4715 80 2167 1734 1214 ) 033 123 142 081 1021 13
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6.3.2 Andlisis de la base de datos mediante herramientas de aprendizaje y

clasificacion

Para desarrollar el andlisis mediante herramientas de aprendizaje y clasificacion, se
establece y selecciona las variables de prediccidn y las de respuesta que se desea obtener,
como variables de entrada se establece la sefial de funcionamiento de los sensores MAP,
TPSy VSS, y como respuesta se obtendré la prediccion antes mencionada de las variables
Consumo, Fuerza, Potencia y gases contaminantes generados por el vehiculo, en la figura
6.27, se muestra la plataforma de seleccion de las variables de prediccion y la respuesta
que se desea obtener.

Select predictors and response.

Mame Type Range Import as
FALLA double 0.3 Do not import w
ESTADC double 0.1 Do not import w
MAP double 1.388 3923 Predictor e
TPS double 1.318 . 3446 Predictor e
RPK double 742 4715 Predictor e
VS5 double 0. 100 Predictor o
Consumol100km double 0. 2242 Response e
ConsumolLh double 0.57 .. 19.36 Do not import e
Tamb double 221 ..254 Do not import o
Fuerza double 0 .. 1469 Do not import o
Potencia double 0. 294 Do not import e
TAceite double 94 108 Do not import s
co double 0.53 .. 9.66 Do not import o
HC double 123 .. 279 Do not import e
coz double 8946142 Do not import e
02 double .21 .. 345 Do not import o
LAMBDA double 0762 1144 Do not import e
AFR double 112 .. 168 Do not import e
Severidad double 1.9 Do not import w
Ocurrencia doubile 1.8 Do not import w
Deteccin double 3..10 Do not import v
NPR double 9..324

Figura 6.27. Plataforma de seleccion de variables predictoras y de respuesta.

Fuente: Autores.
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6.3.2.1 Andlisis del consumo de combustible en L/100km

En la figura 6.28, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que crea circulos en
las ubicaciones especificadas por los vectores X, y. El diagrama de dispersion representa
los pares de datos numeéricos, cada valor de una variable determina la posicion del eje
horizontal y el valor de la otra variable determina la posicion en el eje vertical. Si las
variables estan correlacionadas, los puntos caeran a lo largo de una linea o una
curva. Cuanto mejor sea la correlacién, mas estrechos serén los puntos que abrazaran la

linea.

La herramienta de aprendizaje y clasificacion permite distinguir en clases las fallas y
diferenciar que el motor de combustion interna se encuentra “OK” o “CON DEFECTO”.
Cada punto que se muestra en la grafica representa las variables obtenidas por los sensores
MAP y TPS y como respuesta el consumo L/100km. Para este caso, las clases no son
linealmente separables con un solo hiperplano, si no con 16 dimensiones, ya que cada

circulo rojo, azul y verde no pueden ser separados con un solo plano.

La fiabilidad en este caso es del 95.8% en SVM, la grafica que tienen circulos de colores
son valores acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en caso contrario
cuando se marca con una X son errores que surgio al momento de entrenar las
herramientas de aprendizaje y clasificacion, dichos errores son valores que provocan
distorsion pero poca importancia.

4t

35

MAP

o ' . e b4 sme Lo

Figura 6.28. Diagrama de dispersion del consumo de combustible en L/100km.
Fuente Autores.
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6.3.2.1.1 Matriz de confusion para el consumo de combustible en L/100km

En la figura 6.29, se muestra el grafico de matriz de confusién para la prediccién de
consumo de combustible en L/100km, las filas corresponden a la clase predicha
(Predicted Class), y las columnas muestran la clase verdadera (True Class). Las celdas
diagonales conocidas como diagonal significativa muestran cuantos y qué porcentaje de
los ejemplos de la red entrenada son calculados correctamente. Es decir, muestra que
porcentaje de las clases verdaderas y predichas coinciden. Las celdas fuera de la diagonal
muestran dénde el clasificador ha cometido errores. La columna en el extremo derecho
de la gréfica muestra la precision de cada clase predicha, mientras que la fila en la parte
inferior de la grafica muestra la precision de cada clase verdadera.

En la figura 6,29, que se muestra, el clasificador a cometido varios errores, ya que se
encuentan varias muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo la clase
predicha es de 21.92 y la clase verdadera es de 18 que tiene un error de 17.89%. del

clasificador.

0.1
0.2
13.9
14.4
15.32
16.02
16.17
17.14
17.5
17.76
17.82
17.92
18
18.05
19.37
20.29
20.73
21.67
21.92
22.14
22.42

True class

Pa Fg 7o P e FaTs T FnFa Fo Ze o< s Sty
@, 0, Pt S‘Pé'@‘?éﬁ' ))77)‘5)6'){?9)*%‘& (3 9&)0%0) fﬁ,)?%é‘;?é‘%

Predicted class

Figura 6.29. Matriz de confusidn de consumo de combustible en L/100km.

Fuente Autores.
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6.3.2.1.2 Diagrama de coordenadas paralelas para el consumo de combustible en
L/100km

En la figura 6.30, se aprecia una herramienta para visualizar datos de alta dimension,
donde cada observacion esta representada por la secuencia de sus valores de coordenadas
trazados en funcién de sus indices de coordenadas.

En un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe su propio eje y todos los
ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura el eje vertical se
representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean” representan la media

y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y las RPM
que nos dara informacion de las falla del motor de combustion interna. Cada variable se
representa con colores y las variables mas significativas son los valores de los sensores
MAP y TPS mientras las variables de las RPM y velocidad son valores menos
significativos, los valores marcados con x son errores no significativos de las variables

de entrada al momento de predecir con las herramientas de aprendizaje y clasificacion.

+30std -

+20std [

+1.0std [

mean [~

-1.0std -

-20std [

4

28]

Figura 6.30. Diagrama de coordenadas paralelas de consumo de combustible en
L/100km.

Fuentes: Autores.
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6.3.2.1.3 Curva operética del receptor para el consumo de combustible en L/100km

La curva de caracteristicas operativas del receptor, o curva ROC de consumo de
combustible en L/100km, muestra la relacion de las tasas de verdaderos positivos (true
positive rate) y falsos positivos (false positive rate), es decir la probabilidad de
clasificacion correcta de cada dato en cada clase. Como se observa en la figura 6.31, la
clasificacion actual tiene las coordenadas (0.03, 0.70), lo cual demuestra que los
verdaderos positivos o correctamente clasificados se encuentran en el punto més alto (la
unidad), y los falsos positivos o incorrectamente clasificados se encuentran en el punto
mas bajo (cero) de la curva ROC. Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la
unidad y demuestra la correcta clasificacion de los datos.

Model 1
1t
0.8
o (0.03,0.70)
S o6l
4]
=
] AUC =0.98
[=]
£
S o4
L
|_
0.2
— R OC curve
ol Area under curve (AUC)
@ Current classifier
) 0.2 04 0.6 0.8 1

False positive rate

Figura 6.31. Curva operativa de receptor para consumo de combustible en L/100km.

Fuetes: Autores.
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6.3.2.2 Andlisis del consumo de combustible en L/h

En la figura 6.32, se muestra la ventana de diagrama de dispersion con respecto al
consumo de combustible en L/h, que crea circulos en las ubicaciones especificadas por

los vectores X, V.

Cada punto que se muestra en la grafica representa las variables obtenidas por las RPM
del motor y el sensor TPS y como respuesta el consumo de combustible en litros/h. Para
este caso, las clases no son linealmente separables con un solo hiperplano, si no con 16
dimensiones, ya que cada circulo rojo, azul y verde no pueden ser separados con un solo

plano.

La fiabilidad en este caso es de 100%, generado por las herramientas de aprendizaje y
clasificacion (arboles de decision), la grafica que tienen circulos de colores son valores
acertados por las herramientas de aprendizaje y clasificacion, en este caso no cuentas con

errores que surgirian al momento de entrenar las herramientas de aprendizaje y

clasificacion.
e o ¢ sese . somn o8
4500 —
4000
-a
3500
3000
=
o
o
2500
2000
1500 -
1000 -
- 1
| 1 1 | 1 1 | | | | |
14 16 18 2 22 24 26 28 3 3.2 3.4
TPS

Figura 6.32. Diagrama de dispersion del consumo de combustible en L/h.

Fuentes: Autores.
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6.3.2.2.1 Matriz de confusion para el consumo de combustible en L/h

La matriz que muestra en la figura 6.33, en la diagonal principal el nimero de datos
correctamente clasificados, no existen elementos ubicados fuera de la diagonal
significativa, es decir no existen errores de asignacién al momento de predecir con las

herramientas de aprendizaje y clasificacion.

0.57
0.89
1.1
1.13
9.19
9.61
10.69
10.75
10.8
10.83

i 11.12
A 1249
5 12.98
= 13.16
13.72
13.99
14.41
16.22
16.59
17.34
17.5
17.76
17.894
19.36
CoSafof 1§ 1867 qR 080l A g R R SR R 58%,

Predicted class

Figura 6.33. Matriz de confusién para el consumo de combustible en litros/h.

Fuentes: Autores.

6.3.2.2.2 Curva de caracteristicas operaticas del receptor para el consumo de

combustible en L/h

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.34, nos permite visualizar la clasificacion actual que tiene las coordenadas (0,1),
lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente clasificados se encuentran
en el punto mas alto (la unidad), y los falsos positivos o incorrectamente clasificados se
encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC. Con esto el area bajo la curva
(AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta clasificacién de los datos para el

consumo de combustible en litros/hora.
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False positive rate

Figura 6.34. Curva operativa de receptor para el consumo de combustible en L/h.
Fuetes: Autores.

6.3.2.2.3 Diagrama de coordenadas paralelas para el consumo de combustible en
L/h

En la figura 6.35, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y las RPM
que nos dara informacion de las falla del motor de combustion interna. Cada variable se
representa con colores y las variables mas significativas son los valores de los sensores
MAP, TPS, VSS y RPM del motor.
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Figura 6.35. Diagrama de coordenadas paralelas del consumo de combustible en L/h.

Fuentes: Autores.

6.3.2.3 Andlisis de la fuerza tractora

En la figura 6.36, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que representa las
variables obtenidas por las RPM del motor y el sensor TPS y como respuesta la fuerza
tractora del vehiculo. Para este caso, las clases no son linealmente separables con un solo
hiperplano, si no con 16 dimensiones, ya que cada circulo rojo, azul y verde no pueden

ser separados con un solo plano.

La fiabilidad en este caso es del 98.3% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacion (maquinas de soporte vectorial), la gréfica que tienen circulos de colores son
valores acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en este caso existen
errores que surgen al momento de entrenar las herramientas, como se aprecia en la figura
con x son errores no significativos al momento de tener un régimen de 5000 RPM y con
un voltaje del sensor TPS de 2.3 V.
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Figura 6.36. Diagrama de dispersion de la fuerza tractora.

Fuente: Autores.

6.3.2.3.1 Matriz de confusion para la fuerza tractora

La matriz de confusion que se muestra en la figura 6.37, tiene como prediccion la fuerza

tractora del vehiculo en la que indica que el clasificador ha cometido errores, ya que se

encuentan muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo la clase predicha

es de 922 y la clase verdadera es 1214 que tiene un error de 24,06%. el clasificador.

True class

922
928

994

995

997
1012
1035
1100
112
11156
1119
1214
1318
1319
1337
1390
1409
1422
1469

@ ‘9%‘99&‘970‘9‘%"2%‘29) o, e;Q?‘; 70(; % 97 & 7‘; & 7‘97977

Predicted class

3,73

e 7o

<o)

el 74

Fn Fog P P
SO TN

Figura 6.37. Matriz de confusidn de la fuerza tractora.

Fuente: Autores.
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6.3.2.3.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para la fuerza tractora

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.38, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), lo cual demuestra que los
verdaderos positivos o correctamente clasificados se encuentran en el punto més alto (la
unidad), y los falsos positivos o incorrectamente clasificados se encuentran en el punto
mas bajo (cero) de la curva ROC. Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la

unidad y demuestra la correcta clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.

(0.00,1.00)

08

o
(=]
T

AUC =1.00

True positive rate
=]
-
.

m— ROC curve
ot Area under curve (AUC)
@ Current classifier

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
False positive rate
Figura 6.38. Cuerva ROC de la fuerza tractora.

Fuente: Autores.

6.3.2.3.3 Diagrama de coordenadas paralelas para la fuerza tractora

En la figura 6.39, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y como
menos significativa RPM, estas variables nos dara informacion de las falla del motor de
combustién interna. Cada variable se representa con colores y las variables mas

significativas son los valores de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del motor.
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Figura 6.39. Diagrama de coordenadas paralelas de la fuerza tractora.

Fuentes: Autores.

6.3.2.4 Analisis de la potencia del vehiculo

En la figura 6.40, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que representa las
variables obtenidas por la velocidad del motor y el sensor TPS y como respuesta la
potencia del vehiculo. Para este caso, las clases no son linealmente separables con un solo
hiperplano, si no con 16 dimensiones, ya que cada circulo rojo, azul, verdes no pueden

ser separados con un solo plano.

La fiabilidad en este caso es de 98.3% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacién (maquinas de soporte vectorial), la grafica que tienen circulos de colores son
valores acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en este caso existen
errores que surgio al momento de entrenar las herramientas, como se aprecia en la figura
con x son errores no significativos al momento de una velocidad de 80 km/h y con un

voltaje de funcionamiento del sensor TPS de 2.43 V.
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Figura 6.40. Diagrama de dispersion de potencia.
Fuente: Autores.

6.3.2.4.1 Matriz de confusion para la potencia

La matriz de confusion que se muestra en la figura 6.41, tiene como prediccidn potencia
del motor en la que indica que el clasificador ha cometido error, ya que se encuentan
muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo la clase predicha es de 25.6

y la clase verdadera de 27 con un error de 5.19%.

183] |s
185 | |10
186 | | |5 ' _
22.1 ['s
22.4 5
25| | | [ |l
a| || [ [5]

23.2 5
27| || | ] | | [a]1]
24.5 ' ' 5
%6 | | | | | | |5

True class

26.1 | | 5

27| || | | | | [1] |4]
272| | | 15] |
29.2 ' | | ' | s
29.3 5
29.4 5

o 7(?37(?67{?@99_799_79@_6\-’3 9@99@)@7_69‘5;6‘9@&9@79,\ 9,_\99‘999‘%?\3‘97

Predicted class

Figura 6.41. Matriz de confusién de potencia.

Fuente: Autores.
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6.3.2.4.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para la potencia

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.42, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), lo cual demuestra que los
verdaderos positivos o correctamente clasificados se encuentran en el punto més alto (la
unidad), y los falsos positivos o incorrectamente clasificados se encuentran en el punto
mas bajo (cero) de la curva ROC. Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la

unidad y demuestra la correcta clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.

* (0.00,1.00)

08
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Elb DTZ DT4 D.IB ufa 1
False positive rate
Figura 6.42. Cuerva ROC de potencia.

Fuente: Autores.

6.3.2.4.3 Diagrama de coordenadas paralelas para la potencia

En la figura 6.43, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y como
menos significativa RPM, estas variables nos dara informacion de las falla del motor de
combustién interna. Cada variable se representa con colores y las variables mas

significativas son los valores de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del motor.
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Figura 6.43. Diagrama de coordenadas paralelas de potencia.

Fuentes: Autores.

6.3.2.5 Analisis del monoxido de carbono (CO)

En la figura 6.44, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que representa las
variables obtenidas por las RPM del motor y el sensor TPS y como respuesta son los gases
contaminantes (CO). Para este caso, las clases no son linealmente separables con un solo
hiperplano, ya que existen varias predicciones de una sobre otra, en este caso las maquinas

de soporte vectorial separa en 16 dimensiones y separados con su respectivo hiperplano.

La fiabilidad en este caso es de 98.3% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacién (maquinas de soporte vectorial), la grafica que tienen circulos de colores son
valores acertados por las herramientas de aprendizaje y clasificacion, en este caso existen
errores que surgen al momento de entrenar las herramientas, como se aprecia en la figura
con x son errores no significativos, el error ocurre al momento al tener un voltaje de 3.42
V y 4550 RPM en el vehiculo.
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Figura 6.44. Diagrama de dispersién para el CO.

Fuente: Autores.

6.3.2.5.1 Matriz de confusion para el mondxido de carbono (CO)

La matriz de confusion que se muestra en la figura 6.45, tiene como prediccion los gases
contaminantes (CO), lo que indica que el clasificador ha cometido error, ya que se
encuentan muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo el error se
encuentraen la clase verdadera (1.21) y la clase predictora (9.28), con un error de 13.03%

el clasificador.

0.563
0.58
0.72
0.79
0.85
0.88
1.21
1.33
1.71
233
261
2.62
4.79
514
5256
542
6.54

6.7
6.93

7.4
8.91
9.28
9.58
9.66

True class

o~
R RN

Predicted class
Figura 6.45. Matriz de confusién para el CO.
Fuente: Autores.
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6.3.2.5.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para el mondxido de
carbono (CO)

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.46, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), (0 en verdadero positivo,
1 falso positivo), lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente
clasificados se encuentran en el punto méas alto (la unidad), y los falsos positivos o
incorrectamente clasificados se encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC.
Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta
clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.
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Figura 6.46. Curva ROC para el CO.

Fuente: Autores.

6.3.2.5.3 Diagrama de coordenadas paralelas para el monoxido de carbono (CO)

En la figura 6.47, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del

motor, estas variables nos dara informacidn de las desviaciones estandar que encuentra
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cada variable de entrada. Cada variable se representa con colores y los errores marcados
con x son valores menos significativos al momento de entrenar con la herramienta de

aprendizaje y clasificacion.
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Figura 6.47. Diagrama de coordenadas paralelas del CO.
Fuente: Autores.

6.3.2.6 Analisis de hidrocarburos no combustionados (HC)

En la figura 6.48, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que representa las
variables obtenidas por el sensor TPS y las RPM del motor como respuesta son los gases
contaminantes (HC). Para este caso, las clases no son linealmente separables con un solo
hiperplano, ya que existen varias predicciones, en este caso las maquinas de soporte

vectorial separa en 16 dimensiones, con su respectivo hiperplano.

La fiabilidad en este caso es de 92.5% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacion (arboles de decision), la grafica que tienen circulos de colores son valores
acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en contario los errores se
marcan con X el cual indica que surgi6 un error al momento de entrenar las herramientas,
son errores no significativos, el error ocurre al momento al tener un voltaje de 3.42 V' y
2700 RPM en el vehiculo.
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Figura 6.48. Diagrama de dispersién para HC.
Fuente: Autores.

6.3.2.6.1 Matriz de confusion para los hidrocarburos no combustionados (HC)

La matriz de confusidn que se muestra en la figura 6.49, tiene como prediccion los gases
contaminantes (HC), lo que indica que el clasificador ha cometido error, ya que se
encuentan muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo el error se

encuentraen la clase verdadera (173) y la clase predictora (130), con un error del 24.86%.

123
130
147
154
156
157
172
173
183
186
190
202
203
205
220
236
259
260
265
269
273
279

True class

AR N XXX R X Oe%eq?e%ee Ov“%‘é‘s‘bé%v’%é%\j,}é,‘\p
Predicted class

Figura 6.49. Matriz de confusién de HC.

Fuente: Autores.
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6.3.2.6.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para los hidrocarburos
no combustionados (HC)

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.50, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), (0 en verdadero positivo,
1 falso positivo), lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente
clasificados se encuentran en el punto méas alto (la unidad), y los falsos positivos o
incorrectamente clasificados se encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC.
Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta
clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.

¢ (0.00,1.00)

0.8

06
AUC =1.00

0.4

True positive rate

02

= ROC curve
ot Area under curve (AUC)
® Current classifier

0 0.2 0.4 06 0.8 1
False positive rate

Figura 6.50. Curva ROC de HC.

Fuente: Autores.

6.3.2.6.3 Diagrama de coordenadas paralelas para los hidrocarburos no

combustionados (HC)

En la figura 6.51, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del

motor, estas variables nos dara informacidn de las desviaciones estandar que encuentra
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cada variable de entrada. Cada variable se representa con colores y los errores marcados
con x son valores menos significativos al momento de entrenar con la herramienta de

aprendizaje y clasificacion para los gases contaminantes (HC).

Predictions: model 1

+3.0std [
\
+25sid - )
+20std - N
+15std -
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+05std -
mean [~
-05std [
-10std [

-15std [

-20std

2% L
41‘% 20 4’,047 O

Figura 6.51. Diagrama de coordenadas paralelas de HC.

Fuente: Autores.

6.3.2.7 Analisis del diéxido de carbono (CO>)

En la figura 6.52, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que representa las
variables obtenidas por el sensor TPS y sensor VSS como respuesta son los mondxidos
de carbono (CO.). Para este caso, las clases no son linealmente separables con un solo
hiperplano, ya que existen varias predicciones, en este caso los arboles de decision, separa

en 16 dimensiones y separados con su respectivo hiperplano.

La fiabilidad en este caso es de 86.7% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacion (arboles de decision), la grafica que tienen circulos de colores son valores
acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en contario los errores se
marcan con X el cual indica que surgi6 un error al momento de entrenar las herramientas,
son errores no significativos, el error ocurre al momento al tener un voltaje del TPS 2.41
V y una velocidad de 80 km/h.
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Predictions: model 1

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
ASH

Figura 6.52. Diagrama de dispersion para el COx.
Fuente: Autores.

6.3.2.7.1 Matriz de confusion para el dioxido de carbono (COy)

En la figura 6.53, se muestra el grafico de matriz de confusion para la prediccion didxido
carbono, las filas corresponden a la clase predicha (Predicted Class), y las columnas

muestran la clase verdadera (True Class).

En la figura que se muestra el clasificador a cometido varios errores, ya que se encuentan
varias muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo la clase predicha es

de 10.2 y la clase verdadera es 14 con un error del 27,15%.

Model 1

10.1 5

True class

124 6|6

125 10

142 1 4

R N A - I
6 0,050 0, "2,7Cg e < >

Predicted class

7y 7,& 79; 7{,5 2, N3, 77_] ig_,e

Figura 6.53. Matriz de confusidn para el COa.
Fuente: Autores.
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6.3.2.7.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para el didxido de
carbono (COy)

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.54, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), (0 en verdadero positivo,
1 falso positivo), lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente
clasificados se encuentran en el punto méas alto (la unidad), y los falsos positivos o
incorrectamente clasificados se encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC.
Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta
clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.

* {0.00,1.00)

0.8

0.6

AUC = 1.00

True positive rate

0.2

= ROC curve
ok Area under curve (AUC)
@ Current classifier

1] 02 0.4 06 0.8 1
False positive rate

Figura 6.54. Curva ROC para el CO..

Fuente: Autores.

6.3.2.7.3 Diagrama de coordenadas paralelas para el diéxido de carbono (CO3)

En la figura 6.55, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del

motor, estas variables nos dara informacidn de las desviaciones estandar que encuentra
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cada variable de entrada. Cada variable se representa con colores y los errores marcados
con x son valores menos significativos al momento de entrenar con la herramienta de

aprendizaje y clasificacion para el dioxido de carbono (CO2)

Predictions: model 1
+3.0sid -
+20sid [~
+10sid -

mean ~

-10sid -
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>
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Figura 6.55. Diagrama de coordenadas paralelas de CO».

Fuente: Autores.

6.3.2.8 Analisis del oxigeno (O)

En la figura 6.56, representa las variables obtenidas por el sensor MAP y el sensor TPS 'y
como respuesta el oxigeno. Para este caso, las clases no son linealmente separables con
un solo hiperplano, si no con 16 dimensiones, ya que cada circulo rojo, azul, verdes no

pueden ser separados con un solo hiperplano.

La fiabilidad en este caso es de 87.5% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacién (maquinas de soporte vectorial), la gréfica que tienen circulos de colores son
valores acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacidn, en caso contrario se
obtiene errores maracas con X, el cual dichos errores que surgen al momento de entrenar

las herramientas de aprendizaje y clasificacion.
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MAP

Figura 6.56. Diagrama de dispersion para el Oa.
Fuente: Autores.

6.3.2.8.1 Matriz de confusion para el oxigeno (O2)

En la figura 6.57, se muestra el grafico de matriz de confusion para la prediccion oxigeno,
las filas corresponden a la clase predicha (Predicted Class), y las columnas muestran la

clase verdadera (True Class).

En la figura que se muestra el clasificador a cometido varios errores, ya que se encuentan
varias muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo la clase predicha es

de 0.21 y la clase verdadera es 0.91 con un error del 23,07%.

0215

0.22 5

0.24 [ ] 5
0.25 96
0.26 | _9 4 2_
0.28 | “\D

0.33 2|8
0.47 5
0.48 5

0.56 5

True class

0.64 10
0.71 5
0811 4

297 | | L 5 |
3.03 . | 5 |
3.23 [] [ [ | [ 5 [

3.45 5

O, 0. 0,0, 0., 0,0, 0 a 0,0 O, 0,2, %, 7, 2
o W s b ez T R Sy O Uy 0 TE0:T s

Predicted class

Figura 6.57. Matriz de confusién para el O».

Fuente: Autores.
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6.3.2.8.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para el oxigeno O

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.58, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0.01, 1), (0.01 en verdadero
positivo, 1 falso positivo), lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente
clasificados se encuentran en el punto méas alto (la unidad), y los falsos positivos o
incorrectamente clasificados se encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC.
Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta
clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.

Model 1

F (0.01,1.00)

0.8

<=
(=2}
T

AUC =1.00

True positive rate
o
=y

02

= ROC curve
ot Area under curve (AUC)
® Current classifier

0 0.2 0.4 06 0.8 1
False positive rate

Figura 6.58. Curva ROC del O;.

Fuente: Autores.

6.3.2.8.3 Diagrama de coordenadas paralelas para el oxigeno (O2)

En la figura 6.59, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del
motor, estas variables nos dara informacidn de las desviaciones estandar que encuentra

cada variable de entrada. Cada variable se representa con colores y los errores marcados
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con x son valores menos significativos al momento de entrenar con la herramienta de

aprendizaje y clasificacion para el oxigeno (O2)

Predictions: model 1
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Figura 6.59. Diagrama de coordenadas paralelas para el O».
Fuente: Autores.

6.3.2.9 Andlisis del factor LAMBDA

En la figura 6.60, se muestra la ventana de diagrama de dispersion que representa las
variables obtenidas por el sensor TPS y las RPM del motor como respuesta son
LAMBDA. Para este caso, las clases no son linealmente separables con un solo
hiperplano, ya que existen varias predicciones, las magquinas de soporte vectorial separa

en 16 dimensiones con la finalidad de ser separados con su respectivo hiperplano.

La fiabilidad en este caso es de 100% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacién (maquinas de soporte vectorial), la gréfica que tienen circulos de colores son
valores acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en contario los
errores se marcan con X el cual indica que surgié un error al momento de entrenar las

herramientas.
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Predictions: model 1
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Figura 6.60. Diagrama de dispersién para el factor LAMBDA.
Fuente: Autores.

6.3.2.9.1 Matriz de confusion para el factor LAMBDA

La matriz que muestra en la figura 6.61, en la diagonal principal es el niUmero de datos
correctamente clasificados, no existen elementos ubicados fuera de la diagonal
significativa, es decir no existen errores de asignacion al momento de predecir con las

herramientas de aprendizaje y clasificacion.

Model 1

0.762
0.769
0.783
0.784
0.817

0.82
0.822
0.824
0.864
0.867
0.872

0.93
0.932

0.94
0.974

0.98

0.99
1.006
1.021
1.113
1.114
1.125
1.144

True class

0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.,0.7,7.7 7 7 7
750 500, 0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.0.7,7-7.7.7.7
0 0 5 &7 T IR TS s e 0 %, T 7 5y

Predicted class
Figura 6.61. Matriz de confusién para el factor LAMBDA.
Fuente: Autores.
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6.3.2.9.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para el factor LAMBDA

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.62, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), (0 en verdadero positivo,
1 falso positivo), lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente
clasificados se encuentran en el punto méas alto (la unidad), y los falsos positivos o
incorrectamente clasificados se encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC.
Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta
clasificacion de los datos para LAMBDA.
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T Y0001.00)
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o 02 0.4 0.6 08 1

False positive rate

Figura 6.62. Curva de ROC para LAMBDA.

Fuente: Autores.

6.3.2.9.3 Diagrama de coordenadas paralelas para el factor LAMBDA

En la figura 6.63, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.
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El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y las RPM

que nos daré informacion de las desviaciones.

Predictions: model 1
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Figura 6.63. Diagrama de coordenadas paralelas de LAMBDA.
Fuente: Autores.

6.3.2.10 Analisis del radio aire combustible (AFR)

En la figura 6.64, representa las variables obtenidas por el sensor MAP y el sensor TPS y
como respuesta el AFR. Para este caso, las clases no son linealmente separables con un
solo hiperplano, si no con 16 dimensiones, ya que cada circulo rojo, azul, verdes no

pueden ser separados con un solo hiperplano.

La fiabilidad en este caso es de 98.3% producidas por las herramientas de aprendizaje y
clasificacién (maquinas de soporte vectorial), la grafica que tienen circulos de colores son
valores acertados por la herramientas de aprendizaje y clasificacion, en caso contrario se
obtiene errores maracas con X, el cual dichos errores que surgen al momento de entrenar

las herramientas de aprendizaje y clasificacion.
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Predictions: model 4.1
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Figura 6.64. Diagrama de dispersién para AFR.
Fuente: Autores.

6.3.2.10.1 Matriz de confusion para el radio aire combustible (AFR)

En la figura 6.65, se muestra el grafico de matriz de confusion para la prediccion de AFR,
las filas corresponden a la clase predicha (Predicted Class), y las columnas muestran la

clase verdadera (True Class).

En la figura que se muestra el clasificador a cometido varios errores, ya que se encuentan
varias muestras fuera de la diagonal significativa, como por ejemplo la clase predicha es

de 12.7 y la clase verdadera es 11.5 que tiene un error el clasifiacor de 9.45%.

Model 4.1

122
11.3 3
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Predicted class

Figura 6.65. Matriz de confusién para el AFR.
Fuente: Autores.
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6.3.2.10.2 Curva de caracteristicas operativas del receptor para el radio aire
combustible AFR

La curva de caracteristicas operativas del receptor o curva ROC, como se muestra en la
figura 6.66, la clasificacion actual tiene las coordenadas (0,1), (0 en verdadero positivo,
1 falso positivo), lo cual demuestra que los verdaderos positivos o correctamente
clasificados se encuentran en el punto méas alto (la unidad), y los falsos positivos o
incorrectamente clasificados se encuentran en el punto mas bajo (cero) de la curva ROC.
Con esto el area bajo la curva (AUC) es igual a la unidad y demuestra la correcta
clasificacion de los datos para la fuerza tractoras.
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Figura 6.66. Curva de ROC para el AFR.

Fuente: Autores.

6.3.2.10.3 Diagrama de coordenadas paralelas para el radio aire combustible AFR

En la figura 6.67, se muestra un diagrama de coordenadas paralelas, cada variable recibe
su propio eje y todos los ejes se colocan en paralelo entre si. Como se observa en la figura
el eje vertical se representa la desviacion estandar, los valores por encima de “mean”

representan la media y valores debajo de “mean” representan las desviaciones estandar.

El diagrama contiene 4 variables de entrada de los sensores MAP, TPS, VSS y RPM del

motor, estas variables nos dara informacidn de las desviaciones estandar que encuentra

cada variable de entrada. Cada variable se representa con colores y los errores marcados
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con x son valores menos significativos al momento de entrenar con la herramienta de

aprendizaje y clasificacion para la relacion estequiometria (AFR)

Predictions: model 4.1

+4.0 std -
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Figura 6.67. Diagrama de coordenadas paralelas de AFR.

Fuente: Autores.

6.4 Presentar los resultados obtenidos mediante metodos estadisticos vy

experimentales para la comprobacion del software desarrollado
6.4.1 Anadlisis de las variables de respuesta mediante métodos estadisticos
6.4.1.1 Comportamiento del consumo de combustible en L/h

En la figura 6.68, se muestra la grafica de intervalos de consumo de consumo de
combustible en Litros/hora, donde se observa que cuando no existe falla en el sistema, el
consumo es normal; en cambio cuando se da alguna falla, el consumo en L/h se eleva y
por ende se genera una mayor concentracion de gases contaminantes. Se puede
evidenciar que la falla de dosado rico es la que genera mayor consumo Y las fallas de
dosado pobre y bajo voltaje de encendido no son tan significativos como la falla de

dosado rico.
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Figura 6.68. Variacion del consumo en L/h de acuerdo al fallo provocado.
Fuente: Autores.

6.4.1.1.1 Gréaficas de contorno de consumo de combustible en Litros/hora con

vehiculo en parametros de correcto funcionamiento

En la figura 6.69, se muestra la grafica de contorno de consumo de combustible en
Litros/hora con el vehiculo en parametros de correcto funcionamiento, donde el consumo
es mayor cuando el porcentaje de la apertura de la mariposa se encuentra a un (10% a
60%) y con (4100 a 4500 RPM) del motor, el cual el mayor consumo en estas condiciones
de funcionamiento es de aproximadamente de 6.5 litros/hora.
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Figura 6.69. Gréfica de contorno de consumo en L/H vs RPM y TPS.
Fuente: Autores.
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6.4.1.1.2 Gréafica de contorno de consumo de combustible en Litros/hora con falla

de dosado Rico

La Gréfica de contorno de consumo de combustible en Litros/hora con la falla de dosado
Rico es mayor con respecto al vehiculo en pardmetros de correcto funcionamiento, el
consumo es mas significativo cuando se genera dicha falla, esta se genera cuando la
apertura de la mariposa se encuentra entre un (40% a 100%) y (4100 RPM a 4500 RPM),
donde el consumo en estas condiciones de funcionamiento es de aproximadamente de

12.5 litros/hora, como se muestra en la gréfica 6.70.
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Figura 6.70. Gréfica de contorno del consumo en L/h con respecto a la falla de dosado
rico.

Fuente: Autores.

6.4.1.1.3 Gréfica de superficie de consumo de combustible en Litros/hora

En la figura 6.71, se puede apreciar las graficas de consumo de combustible en
Litros/hora cuando el vehiculo se encuentra en pardmetro de correcto de funcionamiento
(A) y con la falla de dosado Rico (B), como se parecia la grafica (A), el consumo de
combustible mayor cuando el porcentaje de la apertura del mariposa se encuentra
aproximadamente a un 50% y con la falla (B) el consumo de combustible es mayor
cuando el porcentaje de la apertura del mariposa se encuentra aproximadamente a un
95%
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Figura 6.71. Grafica de superficie de consumo de combustible.

Fuente: Autores

6.4.1.1.4 Gréfica de superficie de consumo de combustible con respecto a los tipos

de fallas

En la figura 6.72, se muestra la grafica de superficie de consumo de combustible

Litros/hora frente a los tipos de fallas que se generaron en el motor y el porcentaje de

apertura de la mariposa (TPS).

13

CONSUMO L/H '©

100

50 1ps

1
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Figura 6.72. Grafica de superficie con respecto a los fallos generados.

Fuente: Autores.
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6.4.1.2 Gréfica de intervalos de mondéxido de carbono

En la figura 6.73, se muestra la grafica de intervalos de monoxido carbono generado por
el motor, donde se observa cuando no existe falla en el sistema, el valor de CO se
encuentran en los limites maximos de emisiones permitidas para fuentes moviles; en
cambio cuando se provoca alguna de las tres fallas, el porcentaje de CO aumenta

consideradamente, asi superando los limites méximos de emisiones permitidos.

co

| T T
. [

Figura 6.73. Comportamiento del CO con respecto a los fallos provocados.
Fuente: Autores.
6.4.1.2.1 Graficas de contorno de monoxido de carbono con el vehiculo en

parametro de correcto funcionamiento

En la figura 6.74, se muestra la grafica de contorno de monoxido de carbono (CO), con
el vehiculo en pardametro de correcto funcionamiento, donde el porcentaje del CO se
encuentra en los limites permitido, el porcentaje de dicho gas contaminante se incrementa
cuando el porcentaje de la apertura de la mariposa se encuentra aproximadamente entre
(38% a 98%), el mayor porcentaje de CO en estas condiciones de funcionamiento es de
0.3%.
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Figura 6.74. Gréfica de contorno del CO vs TPS y MAP.
Fuente: Autores.
6.4.1.2.2 Gréfica de contorno de porcentaje de mondxido de carbono con falla de

dosado Rico

La grafica de contorno de porcentaje de monoxido de carbono (CO) con falla de dosado
Rico es mayor con respecto con el vehiculo en parametros de correcto funcionamiento, el
porcentaje de CO es mas significativo cuando se genera la dicha falla, esta se genera
cuando la apertura de la mariposa se encuentra entre (55% a 100%), donde el porcentaje

de CO es aproximadamente de 2.6 %, como se muestra en la grafica 6.75.

100
Co

|| > 2.6

Valores fijos
RPM 2700
Vss 62,5
FALLA 1

MAP

Figura 6.75. Gréfica de contorno del CO con mezcla de dosado rico.
Fuente: Autores.
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6.4.1.2.3 Gréfica de superficie del mondxido de carbono

En la figura 6.76, se puede apreciar las gréficas de porcentaje de monoxido de carbono,
cuando el vehiculo se encuentra en parametro de correcto de funcionamiento (A) y con la
falla de dosado Rico (B), como se parecia la grafica (A), el CO es mayor cuando el
porcentaje se genera la falla de dosado rico en el motor de combustion interna.

Tipo Descripcion
Fallao [ Vehiculo Ok
Fallal | Dosado Rico

30

00

Figura 6.76. Grafica de superficie del CO.

Fuente: Autores.

6.4.1.2.4 Gréfica de superficie de porcentaje de monoxido de carbono

En la figura 6.77, se muestra la grafica de superficie del porcentaje de monoxido de
carbono (CO), frente a los tipos de fallas que se generaron en el motor y el porcentaje de

apertura de la mariposa (TPS).

o

100

o 30 s
;

TIPO FALLA

Figura 6.77. Grafica de superficie de porcentaje de monéxido de carbono.

Fuente: Autores.
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6.4.1.3 Grafica de intervalos de la relacion estequiométrica (AFR)

La figura 6.78, se muestra una grafica de intervalos de la relacion estequiometria (AFR),
donde se observa que cuando no existe falla en el motor, el AFR se encuentra en el rango
adecuado; en cambio cuando se provoca alguna de las tres fallas que se explicd

anteriormente, el AFR disminuye consideradamente.

15,5
15,0

£
o145 E

14,0 ]

13,5

TIPO FALLA

Figura 6.78. Comportamiento del AFR con respecto a los fallos provocados.

Fuente: Autores.

6.4.1.3.1 Gréficas de contorno de la relacion estequiometrica con el vehiculo en

parametros de correcto funcionamiento

En la figura 6.79, se muestra la grafica de contorno de AFR con el vehiculo en parametros

de correcto funcionamiento, donde AFR se encuentra en los valores adecuados.

100
AFR

™ < 13.8
W 138 - 140
% W 140 - 142
142 - 144
80 W 144 - 146
7 W 146 - 148
u > 148

70 | Valores fijos
MAP 575
RPM 2700
FALLA ]

Vss

60 -

50 |

40

30

TPS

Figura 6.79. Grafica de contorno del AFR vs TPSy VSS.
Fuente: Autores.
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6.4.1.3.2 Gréficas de contorno de la relacién estequiometria con el vehiculo en

parametros de correcto funcionamiento

En la figura 6.80, se muestra la gréfica de contorno de la relacion estequiometria AFR en
funcién de la velocidad del vehiculo y el porcentaje de apertura de la mariposa, donde
AFR es mayor cuando la velocidad se encuentra (50 a 85)kmy la apertura de la mariposa
entre (50 a 95) %.

100 AFR
= < 13,50
) W 13.50 - 13,75
W 13,75 - 14,00
14,00 - 14,25
80 W 1425 - 1450
W 14.50 - 1475
= > 1475
70 Valores fijos
MAP  57.5
a RPM 2700
> B0 FALLA 1

50

40

30

0 40 60 100
TPS

Figura 6.80. Grafica de contorno con respecto a la falla de dosado rico.

Fuente: Autores.

6.4.1.3.3 Gréfica de superficie de la relacion estequiométrica

En la figura 6.81, se puede apreciar las graficas de superficie de la relacion
estequiométrica (AFR), cuando el vehiculo se encuentra en parametro de correcto de
funcionamiento (A) y con la falla de bajo voltaje de encendido (D), como se parecia la

gréfica (A), el AFR es menor con respeto a la gréafica (D)
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Tipo Descripcion
A | Fallao Vehiculo Ok
D | Falla3 | Bajo voltaje de encendido

14,2

137

AFR
13,2

12,7 oo

122

40

60
VSS 100

Figura 6.81. Grafica de superficie de la relacion estequiométrica.
Fuente: Autores.

6.4.1.3.4 Gréfica de superficie del porcentaje de la relacion estequiométrica

En la figura 6.82, se muestra la grafica de superficie de la relacion estequiométrica (AFR),

frente a los tipos de fallas que se generaron en el motor y el porcentaje de apertura de la
mariposa (TPS).

1 , 0
TIPG FALLA 3

Figura 6.82. Grafica de superficie del AFR con respecto a los fallos generados.

Fuente: Autores.
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6.4.1.4 Comportamiento de la fuerza tractora con respecto a los fallos generados

En la figura 6.83, se muestra la gréafica de intervalos de la fuerza tractora del vehiculo,
donde se observa cuando no existe falla en el sistema, la fuerza tractora es normal; en
cambio cuando se realiza la falla 1 aumenta la fuerza al tener mayor entrada de

combustible, mientras con la falla 2 y 3 ocurre lo contrario la fuerza tractora disminuye.
1300
1200 T
1100
1000 l
600 i l

500

]
_|
_|

400
TIPO FALLA
Figura 6.83. Comportamiento de la fuerza tractora con respecto a los fallos generados.

Fuente: Autores.

6.4.1.4.1 Gréfica de contorno de la fuerza tractora con el vehiculo en parametros

de correcto funcionamiento

En la figura 6.82, se muestra la grafica de contorno de la fuerza tractora con el vehiculo
en parametros de correcto funcionamiento, donde la fuerza tractora del vehiculo maxima
es de aproximadamente de 1200 N, cuando el porcentaje de apertura de la mariposa se

encuentra entre (55 a 100) %
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W 500 - 800
W 800 - 1000
W 1000 - 1200
] > 1200

Valores fijos
MAP 575
RPM 2700
FALLA 0

TPS

30 40 50 60 70 80 80 100
Vss

Figura 6.84. Gréfica de contorno de la fuerza tractora con el vehiculo en perfectas
condiciones.

Fuente: Autores.

6.4.1.4.2 Grafica de contorno de fuerza tractora del vehiculo con dosado rico

En la figura 6.85, se muestra la Gréfica de contorno de fuerza tractora del vehiculo con la
falla de dosado rico es mayor con respecto con el vehiculo en pardmetros de correcto
funcionamiento, la fuerza tractora es de aproximadamente 1500 N, cuando la apertura de
la mariposa se encuentra entre (70 a 85) %.

100
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500 - 750
| 750 — 1000
H 1000 — 1250
W 1250 — 1500
] > 1500

80

Valores fijos
MAP  57.5
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TPS

40

20

0
30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 6.85. Gréfica de contorno con dosado rico.

Fuente: Autores.
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6.4.1.4.3 Gréfica de contorno de fuerza tractora del vehiculo con dosado pobre

En la figura 6.86, se muestra la gréfica de contorno de fuerza tractora del vehiculo con la
falla de dosado pobre es menor con respecto con el vehiculo en pardmetros de correcto
funcionamiento y dosado rico, la fuerza tractora es de aproximadamente 1000 N, cuando
la apertura de la mariposa se encuentra entre (45 a 95) %.

100
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< 400

400 - 600
I 500 - 800
I 800 - 1000
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80
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MAP 575
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20

30 40 50 60 70 80 90 100
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Figura 6.86. Grafica de contorno de la fuerza tractora con dosado pobre.

Fuente: Autores.

6.4.1.4.4 Gréfica de superficie de fuerza tractora.

En la figura 6.87, se muestra la grafica de superficie de la fuerza tractora, cuando el
vehiculo se en parametro de correcto de funcionamiento (A), dosado rico (B) y dosado
pobre (C), se puede corroborar que la Fuerza del motor de encendido provocado aumenta
al generar la falla de dosado rico, pero al generar la falla de dosado pobre, la fuerza

tractora disminuye notablemente.

86



1500

Tipo

Descripcion
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Figura 6.87. Gréfica de superficie de la fuerza tractora con respecto a los fallos.

Fuente: Autores.

6.4.2 Comprobacion del software desarrollado

Para la verificacion del estudio planteado se desarrolla una plataforma mas amplia en el
software Labview en base al programa desarrollado para la recopilacion de datos,
mediante el entrenamiento desarrollado se predice los valores realizando nuevamente

pruebas al vehiculo utilizado.

En la figura 6.88, se presenta la prediccion de los diferentes valores analizados en el
estudio, con el vehiculo en correctos parametros de funcionamiento, de esta manera se
puede observar que los valores de gases como son el CO, CO2, O, y HC se encuentran en

un rango moderado para las condiciones en las que se encuentra en vehiculo de pruebas.

o Lo 02
Boolean 17

Estado
1782 104 95 0
02 L/h Pat Falla
| Tiempo 1 06 |32 0
tiempo de muestreo [ q
N 1 | GUARDAR PREDICCION

A 7 |

- { ] Af Lambda HC

o — T ampoh | % C:\Users\DEL...\msv\pruebas\m-p1.xls
15 1006 130

Fuerza

El
file path (dialog if empty)

Velocidad Rpm
% C:\Users\DELL\Desktop\msv\pruebas\p1.tdt i'

60.00 3542

Figura 6.88. Prediccion de las variables de respuesta con el vehiculo en estado OK.

Fuente: Autores.

6.4.2.1 Prediccion con presion de combustible de 60 psi

En la figura 6.89, se puede observar la prediccion al generar un cambio en la presion de

combustible, al aplicar un dosado rico se enriquece la mezcla por lo que los valores de
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emisiones suben y los efectos que se presentan en la fuerza y potencia presentan un
aumento notorio.

co Lo o2 Fuerza  Estade
Boolean 89 2 03 42 |1
Co2 Lih Pot Falla
tiempo de muestreo Tiempo 3 i 1218 = L

& i 1 I GUARDAR PREDICCION

g = J Afr Lambda  HC

s y b C\Users\DEL...\msvipruebasim-p1.xls =
15 0784 203

file path (dialeg if empty)

Velocidad RpM
% CA\Users\DELL\Desktop\msvipruebas\pl bt [ I

60.00 3537
Figura 6.89. Prediccion de valores al aplicar un dosado rico en la mezcla.

Fuente: Autores.

6.4.2.2 Prediccion con presion de combustible de 40 psi

En la figura 6.90, se evidencia los cambios que genera una mezcla pobre en el vehiculo,

co Lo 02 Fueza  Estado
Boolean %18 03 R |

o2 L/h Pot Falla

tiempo de muestreo :ﬂempo 3 i 108 23 g

& i 1 | GUARDAR PREDICCION

P! = J Afr Lambda HC

5 : % C:\Users\DEL...\msv\pruebas\m-p1.ds =3
136 0.93 265

file path (dialog if empty)

Velocidad Rpm
% C:\Users\DELL\Desktop\msv\pruebas\p1 .t EI

60.00 3532

Figura 6.90. Prediccion de valores al aplicar un dosado pobre en la mezcla.

Fuente: Autores.

6.4.2.3 Prediccion con un bajo voltaje de encendido

En la figura 6.91, se puede apreciar la prediccion de los cambios en los diferentes valores

de emisiones contaminantes, fuerza, potencia y consumo al aplicar un cambio en el voltaje
de encendido.

Co Lo 02 Fuerza  Estado
Boolean 51 071 02 1318 |1
co2 L/h Pot Falla
tiempe de muestreo 'rﬂempo 3 i 1639 23 :

A £ 1 GUARDAR PREDICCION

g — J e Lsmbda  HC

L i % C:\Users\DEL..\msv\pruebas\m-p1.xs =
127 0.864 157

C file path (dialeg if empty)
Velocidad Rpp
: % C:\Users\DELL\Desktop\msvipruebas\plot [
80.00 4714

Figura 6.91. Prediccion con un bajo voltaje de encendido.
Fuente: Autores.
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7. CONCLUSIONES

Mediante el analisis de fallas se pretende optimizar el tiempo que se utiliza en
determinar la fallas que se presentan en el funcionamiento del motor de
combustion interna, en el campo mecénico se recurre a la experticia del ser
humano para la correccion de fallos presentes en el motor de combustion interna.
Mediante herramientas de aprendizaje y clasificacion y el entrenamiento de un
sistema de diagndstico de fallos se obtiene de forma acertada la determinacion del
fallo ahorrando tiempo y costos de operacion.

Las herramientas de aprendizaje y clasificacién permiten distinguir en clases las
fallas y diferenciar si el motor de encendido provocado se encuentra en buen
estado o existe presencia de algun tipo de falla. Al interferir en el correcto
funcionamiento generar fallas de dosado rico, dosado pobre y bajo voltaje de
encendido, en un motor de combustion interna, existen consecuencias de exceder
los limites maximos permitidos de los gases contaminantes para motores de
encendido provocado. el porcentaje de validez es mayor al 90 %, por lo que el
sistema es aplicable en la deteccion de fallas en motores de combustion interna.
Los resultados de estudio muestran que la falla de Dosado rico, es mas
significativa en comparacion a las otras dos fallas, esta falla genera un aumento
de los gases contaminantes, mientras que al generar las fallas por dosado pobre y
bajo voltaje de encendido no afecta de forma significativa a los niveles de
emisiones. La grafica de intervalos y graficas de superficie permite identificar que
la falla de dosado rico es la mas significativa en todos los gases contaminantes.
El consumo de combustible, de acuerdo a la alteracion en el sistema de presion es
la que representa un incremento significativo en el consumo en L/H y L/100km,
cuando se genera fallas, ya sea en mezcla de Dosado rico, Dosado pobre, y de
igual manera al aplicarse fallas en el sistema de encendido. Con respecto a la
fuerza tractoray potencia del motor de combustién interna la falla de Dosado rico
aumenta la potencia y fuerza, mientras que la falla de Dosado pobre conlleva a
reducir las prestaciones del vehiculo mencionadas anteriormente, de igual forma
al aplicarse la falla en el sistema de encendido se presenta una disminucién en la

variables mencionadas con anterioridad.
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Cuando se genera las fallas, los valores arrojados por las herramientas de
aprendizaje y clasificacion, son similares a los del programa realizado para la
prediccién, donde una validacién de la misma es de un 97.8%.

8. RECOMENDACIONES

Las diferentes pruebas realizadas en la presente investigacion se enfocaron en un
vehiculo de uso particular, por lo que se recomienda ampliar el uso y aplicacion
en otros vehiculos utilizados en el campo automotor.
El proyecto desarrollado serviréd para trabajos futuros enfocados en la prediccién
de las fallas y su gravedad en motores de combustion interna, trabajos como:
> “ANALISIS DE MODOS DE FALLA, EFECTOS Y CRITICIDAD
(AMFEC) DEL SISTEMA DE INYECCION DE UN MOTOR DE
ENCENDIDO PROVOCADO CORSA EVOLUTION 14L
EMPLEANDO HERRAMIENTAS DE APRENDIZAIJE Y
CLASIFICACION PARA LA PROGRAMACION DEL
MANTENIMIENTO”
> “DETERMINACION DE LA FIABILIDAD DE UN MOTOR CORSA
EVOLUTION 1.4L A PARTIR DEL ANALISIS DE MODOS DE
FALLAS EN LINEA BASADO EN LA DISTRIBUCION DE
WEIBULL”
» “SISTEMA DE TOMA DE DECISIONES INTELIGENTES PARA EL
MANTENIMIENTO PREDICTIVO Y PREVENTIVO DEL SISTEMA
DE INYECCION DE UN MOTOR DE COMBUSTION INTERNA DE
CICLO OTTO”
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11. ANEXOS

11.1 Comportamiento del mondxido de carbono

100

el el
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Figura A 1. Grafica de contorno de contorno del monéxido de carbono.
Fuente: Autores.
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Figura A 2. Grafica de contorno con respecto a la falla de dosado rico.

Fuente: Autores.
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MAP 70

Figura A 3. Grafica de superficie del mondxido de carbono con respecto al dosado

pobre.
Fuente: Autores.

3.0 Tipo Descripcion
D | Falla3 | Bajo voltaje de encendido
1,5
Cco
00 100
80
60 yss
40 e < 40
50 60 i
MAP 70

Figura A 4. Grafica de superficie del monéxido de carbono con respecto a un bajo

voltaje de encendido.

Fuente: Autores.
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11.2 Comportamiento del consumo de combustible en L/100Km con respecto a los
fallos generados

4500 - CONSUMO
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0

Figura A 5. Grafica de contorno del consumo de combustible en L/2100Km con respecto
a un dosado pobre.
Fuente: Autores.
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Figura A 6. Grafica de contorno del consumo de combustible en L/2100Km con respecto
a un bajo voltaje de encendido.

Fuente: Autores.
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Figura A 7. Grafica de superficie con respecto a un voltaje bajo de encendido.

CONSUMO L/H®

Fuente: Autores.
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Figura A 8. Grafica de superficie con respecto a un dosado pobre.

Fuente: Autores.
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11.3 Comportamieno de la relacién estequiométrica con respecto a los fallos

generados
100
AFR
< 13.0
13,0 - 13,5
20 W 135 - 140
W 140 - 145
80 [ ] = 14,5
Valores fijos
MAP 57,5
70 RPM 2700
FALLA 2
A
> 60
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Figura A 9. Grafica de contorno de AFR con respecto a un dosado pobre.

Fuente: Autores.
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Figura A 10. Gréfica de contorno de AFR con respecto a un bajo voltaje de encendido.

Fuente: Autores.
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Figura A 11. Gréfica de superficie de AFR con respecto a un dosado pobre.

Fuente: Autores.
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Figura A 12. Gréfica de superficie de AFR con respecto a un dosado rico.

Fuente: Autores.
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11.4 Comportamiento de la fuerza con respecto a las fallas provocadas

1500 Tipo Descripcion

D | Falla3 | Bajo voltaje de encendido

FUERZA 1900

500 100

60  yss

o0
TPS 100

Figura A 13. Gréfica de superficie de fuerza con respecto a un bajo voltaje de
encendido.
Fuente: Autores.
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Figura A 14. Gréfica de contorno de fuerza con respecto a un bajo voltaje de encendido.

Fuente: Autores.
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Figura A 15. Software para la adquisicién de datos.

Fuente: Autores.

101



e NN NeNeNeNeNNeNeNsNeNeNeNeReNeNNeN NN NN ReNeNANeNeN sNNeNe NNt NeNNeNsNNeN+ NN eNeNeNeNaN sHeNeNe] eNeNeNeNeNsNNeN+NeNeNsNeNeNeNaNeNe NN NN NeN N+ NeNeN+ NN eNe NN eNeNNeN+NeReNtNs NN eNsNeNeN e NNt NN N

eNeNeNe N ReNeNNeN NN eNeNeReN NNeNecNeNeNeNeNeNeNNeN+ NNt NN eNeNsNeNeN+ NNt NeN (HeN NN N+ NeReNtNeReNaNsNNeNeNoRt o) (HeN NN N+ eNeNeReNeNsNNeNeNoReNeNeNeNsNoNeNe N RN NAReNoN ]

Tiempo

DAQ Assistant

data

tiempo

muestreo

>

Timing and
Transition

—>__Signals

Frequency

Boolean

{True ~Ff o s 7
| ’ { 1055 5003 yer] )

file path (dialog if empty)

naranE e

Bec]

] Un i  Lambds

ey fona| 2220
T

el
path(path, C:\Users\DELL\ Desktop\msv);
loadzfr.mat);

lod('co.mat): e

=g

Timing and
Transition

|

G

Signals

Frequen

load( co2.mat’);
loadl('consumol 100km.mat);

GUARDAR PREDICCION

load(‘consumolh. mat):
lo0d('he.mat);
losd('lambda.mat):
lo2d('02.mat);

oz potencia.mat):
load( fuerza,mat);
lozd(‘estados.mat'):
lod( falla.mat):
lo0d(‘ocurrencia.mat');
lozd('severidad.mat):

1 yor]

deteccion

(]

o )
1100= consumol100km. predictfen(y);
ih = consumolhpredictFen(y);

fuerza predictFen(y);
2=y fuerz pot 1 1100 co hc co2 02 lamb afrl;
fall= falla predictFen(a;

e

@l

Figura A 16. Software para la prediccién de valores.

Fuente: Autores.
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