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RESUMEN

Con el proposito de aportar al mejoramiento del mantenimiento automotriz, en el
presente trabajo investigativo se desarrolla un sistema inteligente para el diagnostico
de fallas en el automovil basado en redes neuronales, el cual tiene como base del
conocimiento datos en tiempo real de las emisiones contaminantes del vehiculo a ser
diagnosticado.

Se pretende que las emisiones contaminantes del vehiculo sean las entradas del
sistema y las salidas sean algunas de las fallas del motor. Una de las variables de
salida o falla del motor es la apertura del inyector, es decir, inyector tapado a distintos
porcentajes. Ademas, otras de las variables de falla son la apertura del electrodo de
bujias y presion de la bomba de combustible, las mismas que, en primera instancia se
modifican para generalizar la base del conocimiento con datos de emisiones
contaminantes a distintas condiciones de falla.

Después, mediante el proceso inverso al aplicar redes neuronales, se determinan las
condiciones del motor en funcién de la lectura de emisiones contaminantes. Cabe
mencionar que, el sistema de diagnostico se desarrolla para tres motores. EI motor
Sonata 2.0., Samsung SM7 V6 y Chevrolet LUV.
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ABSTRACT

With the purpose of contributing to the improvement of automotive maintenance, the
present research work develops an intelligent system for automobile fault diagnosis
based on neural networks, which is based on real-time data of the pollutant emissions

of the vehicle to be diagnosed.

It is intended that the pollutant emissions of the vehicle are the system inputs and the
outputs are some of the engine failures. One of the variables of exit or failure of the
motor is the opening of the injector, that is to say, injector capped to different
percentages. In addition, other fault variables are the opening of the spark plug
electrode and fuel pump pressure, which are, in the first instance, modified to
generalize the knowledge base with pollutant emission data to different fault

conditions.

After, by the inverse process when applying neural networks, the engine falls
conditions are identified with the reading of pollutant emissions.
It should be mentioned that, the diagnostic system is developed for three engines. The
engine Sonata 2.0., Samsung SM7 V6 and Chevrolet LUV.
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1. INTRODUCCION

En la actualidad la mayoria de los automaoviles contienen sistemas de gestion electronica,
es asi que, para el diagndstico se emplea un escaner que se conecta a la ECU (o Unidad
de Control Electronico) y el personal técnico basandose en su conocimiento debe
interpretar los resultados reportados; si esta persona no cuenta con la experticia requerida,

o el escaner no reporta falla alguna, la reparacion puede resultar compleja.

Por otro lado, en la actualidad, la inteligencia artificial es una de las ciencias méas
empleadas en el desarrollo de proyectos de ingenieria con el propdsito de mejorar la
productividad humana al disefiar sistemas inteligentes que simulen el pensamiento
humano. De alli, que resulta importante el empleo de nuevas tecnologias en el desarrollo
de sistemas de diagndstico automotriz. Por tanto, en el presente proyecto de titulacion, se
desarrolla un sistema de diagndstico inteligente basado en el analisis de emisiones

contaminantes mediante redes neuronales.

En la primera etapa del proyecto, se realiza un disefio experimental para el analisis del
régimen al que ha de operar el sistema, el orden en que han de realizarse las mediciones
para alimentar la base del conocimiento y un analisis de influencia de variables. Ademas,
en una segunda instancia se aplica inteligencia artificial identificando un tipo de red
neuronal que mejor se adapte al conjunto de datos obtenidos.

2. PROBLEMA

En la mayoria de automdviles se controla su funcionamiento mediante gestion
electrénica, es asi que, se emplea un escaner conectandolo a la ECU (o Unidad de Control
Electronico), siendo el personal técnico basandose en su experiencia quien debe
interpretar los resultados reportados. Por otro lado, aunque el motor presenta defectos, el
escaner no siempre reporta falla, debido a que, el andlisis se limita a variables
predeterminadas por el fabricante a través de los sensores, quedando algunas variables

fuera del diagndstico.



3. ANTECEDENTES

Cuando los elementos defectuosos no reportan fallas, la maquina continta trabajando
normalmente. Sin embargo, se produce una disminucion en eficiencia llegando a generar

un incremento en las emisiones contaminantes.

El uso del escéner en el diagndstico automotriz, no siempre reporta falla, debido a que,
el analisis se limita a variables predeterminadas por el fabricante a través de los sensores,

guedando algunas variables fuera del diagndstico.

El &mbito automotriz, ya se esta trabajado con inteligencia artificial. Sin embargo, los
pocos sistemas expertos desarrollados alimentan su base de conocimiento a partir de

libros, manuales técnicos, revistas, conferencias, etc. Lo cual, no resulta eficiente.
4. IMPORTANCIAS Y ALCANCES

La inteligencia artificial es una de las tematicas mas empleadas en el desarrollo de
proyectos de ingenieria generando muy buenos resultados ya que se consigue simular el
pensamiento humano. De alli que, en el presente proyecto se empleara el uso de la técnica
de redes neuronales, las cuales seleccionarén el estado del motor de acuerdo a las
variables consideradas (Distancia de los electrodos de bujias, apertura de inyectores y

presion de la bomba).

Resulta importante mencionar que el desarrollo del sistema de diagndstico difiere de los
ya existentes debido a que en la actualidad el diagnéstico automotriz (mediante escaner),
sino que considera el andlisis de emisiones de gases para la deteccién de fallas, por lo
cual, se espera que el desarrollo del proyecto de como resultado un sistema de diagnostico

automotriz eficiente, innovador y complementario a los ya existentes.

Con el presente proyecto se beneficia el GIT (Grupo de Investigacion de Ingenieria y
Transporte), de la Carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz de la Universidad
Politécnica Salesiana, a través de su linea de investigacion de Ingenieria del
Mantenimiento Automotriz. Adicionalmente, en funcion de los resultados obtenidos se
beneficia al sector automotriz en general al contribuir con un sistema alternativo para el

diagnostico de fallas automotrices.



5. OBJETIVOS
5.1. Objetivo General

e Desarrollar un sistema de diagnostico automotriz mediante el analisis de
emisiones contaminantes con la aplicacion de redes neuronales para la
deteccion de fallas.

5.2. Objetivos Especificos

e Realizar un estudio del estado del arte mediante compilacion bibliografica
referente a sistemas de diagnostico automotriz para el desarrollo de un sistema
complementario a los existentes.

e Determinar la influencia entre fallas generadas y valores de emisiones
contaminantes mediante disefio experimental para el planteamiento de
variables.

e Alimentar la base del conocimiento mediante la generacion de fallas a tres
automotores para el desarrollo del sistema.

e Establecer un tipo de red neuronal que se ajuste a las caracteristicas de los
datos de la base del conocimiento para el desarrollo de un sistema mas
eficiente.

e Validar el funcionamiento del sistema de diagnéstico mediante la realizacion

de pruebas para la determinacién de su eficiencia.



6. MARCO METODOLOGICO

El marco metodoldgico consiste en una serie de pasos légicamente estructurados, que

tiene como finalidad, alcanzar los resultados de manera eficiente.
6.1. Método descriptivo

Este método consiste en evaluar ciertas caracteristicas de una situacion particular en uno
0 més puntos del tiempo. Por lo que previo a las mediciones, se realizard un andlisis de
correcto funcionamiento del motor de combustion interna a ser considerado; para poder
establecer los requerimientos técnicos, operativos y establecer un patron caracteristico de
buen funcionamiento de tal forma que incremente la confiabilidad en el proyecto.
Ademas, se analizaréan los datos obtenidos en el disefio experimental para determinar el

grado de confiabilidad de los datos mediante la aplicacion de estadistica descriptiva.
6.2. Método empirico-analitico

Este es un método de observacion utilizado para profundizar en el estudio de fendmenos,
pudiendo establecer leyes generales a partir de la conexion que existe entre la causa y el
efecto en un contexto determinado. Es asi que, en el presente proyecto se observara en
tiempo real el comportamiento de las emisiones contaminantes al generar distintos fallos

en un automotor pudiendo llegar a establecer la causa y el efecto entre dichas variables.
6.3. Método Cientifico — Deductivo

Este método se basa en obtener conclusiones particulares a partir de conceptos generales

de acuerdo a la tematica a estudiar.

Una vez obtenidos los valores de las variables de acuerdo a las corridas experimentales,
se aplicara probabilidad inferencial para analizar cada una de las variables de entrada con
las de salida del disefio experimental pudiendo llegar a deducir su grado de significancia
a distintas condiciones para determinar si se emplearan o no dichas variables en el

proyecto y los rangos a los cuales se calibraran.



6.4. Método de Disefio Experimental

El disefio experimental es una prueba o una serie de pruebas realizadas de manera
deliberada en las variables de entrada de un proceso para observar e identificar cambios
en las variables de respuesta. Ademas, este método, puede ser empleado como parte del

proceso cientifico.

Por lo general se realizan experimentos para generar datos a partir del proceso, y entonces
se usa la informacion del experimento para establecer nuevas suposiciones, que llevan a

nuevos experimentos, y asi sucesivamente.

Tanto en la primera parte del analisis de emisiones a distintas condiciones de fallo como
en la determinacion de variables significativas y nuevamente en la medicion de emisiones
para la creacion de la base del conocimiento; se aplicard el método del disefio
experimental ya que se estard trabajando con variables tanto de entrada como de salida.

6.5. Método Cientifico e Historico

El presente método busca implementar una serie de etapas que hay que recorrer para
obtener un conocimiento valido desde el punto de vista cientifico, utilizando para esto

instrumentos que resulten fiables.

La presente investigacion cumple con este método ya que en la determinacion de
variables se empleara un software de analisis probabilistico. Luego, se generara la base

del conocimiento con las variables determinadas.

Finalmente, con los nuevos datos obtenidos se determinaréa la red neuronal que me mejor
se adapte a dicha base de datos. En la Figura 1, se puede apreciar el orden del marco
metodoldgico a seguir para el desarrollo del sistema de diagndstico.
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Figura 1. Metodologia de investigacion.

7. MARCO TEORICO
7.1. Disefio Experimental

El disefio experimental consiste en una serie de pruebas en las cuales se inducen cambios
deliberados en las variables de entrada de un proceso o sistema, de manera que sea posible

observar e identificar las causas de los cambios en la variable de salida.

Actualmente los métodos de disefio experimental tienen una amplia aplicacién en muchas

disciplinas. Ejemplos: la Agricultura y el Disefio Técnico.

El Disefio Experimental puede ser considerado como parte del proceso cientifico y una
de las formas en que aprendemos acerca de la forma en que funcionan los sistemas o

procesos.

Por lo general, este aprendizaje se da a través de una serie de actividades en las cuales
hacemos conjeturas sobre un proceso, realizamos experimentos para generar datos a
partir del proceso, y entonces usamos la informacién del experimento para establecer
nuevas suposiciones, que llevan a realizar nuevos experimentos, y asi sucesivamente,

comportandose ciclicamente. (Montgomery, 2004)

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

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



7.1.1.1.Ventajas del uso de ANOVA

e Encuentra una diferencia significativa entre dos o0 mas grupos.

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

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

comparaciones.

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

que las muestras tienen una ubicacion diferente entre si.

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

vibratorio tiene diferencia analizando con tiempos cortos.

Para valores p<0,05 se aprueba la hipotesis alternativa (Ha), es decir existe diferencia
significativa entre los dias de las muestras, para valores p>0,05 se aprueba la hipétesis
nula (Ho), lo que indica que no existe diferencia entre las medias.

7.2. Emisiones Contaminantes

El automovil es considerado un producto que contamina durante el proceso de
fabricacion, en su periodo de utilizacién y sigue contaminando cuando queda fuera de
uso. Sin embargo, la principal incidencia ambiental del vehiculo tiene lugar en la fase de
utilizacion debido a los porcentajes de emisiones contaminantes que pueden ser

emanados al medio ambiente como resultado de una combustion imperfecta.

7.2.1. Tipos de emisiones contaminantes.

Entre los gases de escape que emite los vehiculos se encuentran el didxido de carbono
(COz), el monoxido de carbono (CO), Oxidos de nitrégeno (NO), hidrocarburos no

guemados (HC), compuestos de plomo, anhidrido sulfuroso y particulas sélidas.

7.2.1.1. Hidrocarburos no Combustionados (HC)

Estas emisiones consisten en gasolina sin quemar y vapores de aceite. Los hidrocarburos

en la atmdsfera reaccionan con el sol y se rompen para formar otros componentes



quimicos que irritan los ojos, las fosas nasales, garganta y pulmones. Ademas, se generan
por una mala ignicién (una bujia o un cable de bujia en mal estado), un pobre encendido
(un incorrecto ajuste al carburador o fugas en el vacio que crean una mezcla pobre al
momento del encendido), pérdida de compresion (por fuga o una valvula de escape
guemada) o por un motor desgastado lo que causa que queme aceite (guias de valvulas,

anillos o cilindros usados). (Blancarte, 2011)

7.2.1.2.Monoxido de Carbono (CO)

Denominado también como 6xido de carbono (CO), es un gas tdxico y peligroso para las
personas y animales ya que envenena la sangre de forma directa y acumulativa. Ademas,
es incoloro e inodoro y reduce la capacidad de absorcion de oxigeno en la sangre, una
concentracion de tan solo un 0,3 % en volumen de CO en el aire que respiramos, puede

ser mortal en 30 minutos.

El mondxido de carbon se forma cuando la mezcla de combustible es rica 'y hay poco
oxigeno para quemar completamente todo el combustible. Entre mas rica sea la mezcla

de combustible, més grande sera la cantidad de CO que se produce. (Blancarte, 2011)

7.2.1.3.Didxido de carbono (CO-)
Se produce al ser quemados los combustibles que contienen carbono. El carbono se
combina durante esa operacion con el oxigeno aspirado. El diéxido de carbono CO: a

pesar de ser un gas no toxico, provoca el calentamiento global.

7.2.2. Normativas Nacionales de Emisiones Contaminantes

A nivel nacional, se tiene un conjunto de normas ambientales que tienen como finalidad
regular los procedimientos y porcentajes de emisiones contaminantes emanadas por

vehiculos de combustion interna a gasolina.

La NTE INEN 2203, establece los procedimientos que se deben de seguir en el proceso
de medicion de emisiones en vehiculos a gasolina y la NTE INEN 2204, establece los

limites de emisiones permisibles en este tipo de automotores. (INEN, 2017)



7.2.2.1. Normativa Técnica Ecuatoriana INEN 2203

Esta normativa establece el método de ensayo para determinar la concentracion de las
emisiones provenientes del sistema de escape de vehiculos equipados con motor de

encendido por chispa, en condiciones de marcha minima o "ralenti*.

7.2.2.1.1. Calibracién de Equipos

— La calibracion del equipo se debe realizar siguiendo estrictamente las
especificaciones de frecuencia del fabricante del equipo. En caso que éstas no
estén disponibles, la calibracion se debe realizar, como méaximo, cada tres
meses.

— El equipo se debe calibrar luego de cada mantenimiento correctivo.

— Lacalibracion anterior es independiente de la auto calibracion automatica que
realiza el equipo cada vez que es encendido.

— El gas de calibracion debe cumplir con los requisitos establecidos en la norma
ISO 6145. Este gas debe contar con una certificacion emitida por el fabricante,

de acuerdo con lo establecido en la norma anteriormente indicada.

7.2.2.1.2. Comprobaciones al Vehiculo Antes de las Mediciones

— Someter al equipo a un periodo de calentamiento y estabilizacién, segun las
especificaciones del fabricante.

— Retirar todo material en forma de particulas y eliminar toda substancia extrafia
0 agua, que se hayan acumulado en la sonda de prueba y que puedan alterar
las lecturas de la muestra.

— Reuvisar que la transmision del vehiculo esté en neutro (transmision manual) o
parqueo (transmision automatica).

— Revisar que el control manual del ahogador (choque), no se encuentre en
operacion, y que los accesorios del vehiculo (luces, aire acondicionado, etc.),
estén apagados.

— Reuvisar en el vehiculo que el sistema de escape se encuentre en perfectas
condiciones de funcionamiento y sin ninguna salida adicional a las del disefio

que provoque dilucion de los gases de escape o fugas de los mismos. Las



salidas adicionales a las contempladas en el disefio original no deben ser
aceptadas, aungue éstas se encuentren bloqueadas al momento de la prueba.
Si el vehiculo no cumple con las condiciones establecidas anteriormente, la
prueba no se debe realizar hasta que se corrijan aquellas.

Revisar que el nivel de aceite en el carter esté entre el minimo y maximo
recomendado por el fabricante, con el motor apagado y el vehiculo en posicién
horizontal.

Encender el motor del vehiculo y verificar que se encuentre a la temperatura

normal de operacion.

7.2.2.1.3. Procedimiento de medicion
Conectar el tacometro del equipo de medicion al sistema de encendido del
motor y verificar las condiciones de marcha minima o "ralenti".
Con el motor a temperatura normal de operacion y en condicion de marcha
minima o "ralenti", introducir la sonda de prueba en el punto de salida del
sistema de escape del vehiculo. Tener la seguridad de que la sonda
permanezca fija dentro del sistema de escape mientras dure la prueba.
Esperar el tiempo de respuesta del equipo de medicion dado por cada
fabricante.
Imprimir las lecturas estabilizadas de las emisiones medidas.
Si, por disefio, el vehiculo tiene doble sistema de escape, medir por separado

cada salida. El valor del resultado final sera la mayor lectura registrada.

7.2.2.2. Normativa Técnica Ecuatoriana INEN 2204

Esta norma establece los limites permitidos de emisiones de contaminantes producidas

por fuentes mdviles terrestres (vehiculos automotores) que emplean gasolina.

Tiene como alcance, las fuentes moviles terrestres de mas de tres ruedas (vehiculo

automotor, vehiculo prototipo). Ademas, no se aplica a las fuentes moviles que utilizan

combustibles diferentes a gasolina. Tampoco a motores de piston libre, motores fijos,

motores nauticos, motores para traccion sobre rieles, motores para aeronaves, motores

para tractores agricolas, vehiculos motorizados clasicos, vehiculos de competencia

deportiva, maquinarias y equipos para uso en construcciones y aplicaciones industriales.
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7.2.2.2.1. Limites Maximos de Emisiones para Vehiculos con Motor
Gasolina en Marcha Minima o Ralenti (prueba estatica)

Toda fuente movil con motor gasolina, durante su funcionamiento en condicion de
marcha minima o ralenti y a temperatura normal de operacion, no debe emitir al aire
monoxido de carbono (CO) e hidrocarburos (HC) en cantidades superiores a las sefialadas
en la Tabla 1.

Tabla 1. Limites maximos de emisiones para vehiculos con motor gasolina a marcha
minima o ralenti.

Ao modelo % CO* ppm HC?
0-1500° 1500 - 3000° 0-1500° | 1500 - 3000°
2000y posteriores 1,0 1,0 200 200
19902 1999 39 45 650 750
1989 y anteriores 55 6.5 1000 1200
% Volumen
® Altitud = metros sobre el nivel del mar (msnm).

7.2.2.2.2. Limites Maximos de Emisiones para Fuentes Mdviles de
Gasolina. (prueba dinamica)

Toda fuente movil con motor de gasolina no debe emitir al aire monodxido de carbono
(CO), hidrocarburos (HC), éxidos de nitrogeno (NOX), y emisiones evaporativas, en

cantidades superiores a las indicadas en la Tabla 2.

Tabla 2. Limites maximos de emisiones para vehiculos con motor de
gasolina (prueba dinamica).

Peso de :
. . co HC HC + NOx Ciclo de
Categoria Clase referer:(c;a (PR) g/km g/km g/km NOXx prueba
Ma - Todas 2,3 0,2 - 0,15
| ECE + EUDC
PR =1 305 2,3 0.2 - 0,15
b i |[1350 <PR=1 (tambien
N 780 417 0,25 - 0.18 | conocido como
1 1760 <PR 522 0,29 - 0,21 MVEG-A)
*Salva los vehiculos cuyo peso maximo sobrepase 2500 kg.
®Y los vehiculos de la categoria M que sobrepasen 2500 Kg.

7.2.3. Emisiones Contaminantes en funcion de Riqueza de la Mezcla.

Las emisiones contaminantes presentas distintos comportamientos de acuerdo a la
ventana lambda, véase la Figura 2. Donde, se presentan los distintos gases emitidos por
el tubo de escape de un automotor dependiendo de la calidad de la mezcla en la camara

de combustion.
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Figura 2. Lambda vs emisiones contaminantes.
Fuente: (Geocities, s.f.)
7.2.3.1. Comportamiento de emisiones contaminantes.
El comportamiento de las emisiones contaminantes en funcion de la mezcla, es el

siguiente:

7.2.3.1.1. Mondxido de Carbono (CO).

Este gas es alto en el caso de una mezcla rica es decir A <1 y mientras la mezcla se va

empobreciendo van disminuyendo en su porcentaje.

7.2.3.1.2. Hidrocarburos no Combustionados (HC).
Este gas es alto en el caso de una mezcla rica es decir A <1 y mientras la mezcla se va
empobreciendo van disminuyendo hasta un valor de landa préximo a 1 que es donde
tendré su menor emisién. Para valores de lambda mayor a 1 es decir mezclas pobres la

cantidad de emision aumentara nuevamente.

7.2.3.1.3. Dioxido de Carbono (COs).
La emision de este gas incrementa en la zona lambda, es decir A entre 0.99 y 1.01,
tendiendo a bajar tanto en mezclar ricas como en mezclas pobres. Ademas, se debe de
considerar que cuando el mondxido de carbono disminuye es porque se ha convertido en

diéxido y viceversa.
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7.2.3.1.4. Oxigeno O..

En mezclas ricas los Dioxido de carbono disminuyen mientras en pobres aumentan.

7.2.3.1.5. Anadlisis General de Emisiones Contaminantes y Lambda.

e Los motores a inyeccion trabajan con lambda entre 0,99 a 1,01.

e Mientras més rica sea la mezcla, mayores emisiones de CO.

e Con mezclarica disminuye el CO- debido a que el oxigeno se ocupa en formar
CO mas no CO..

e Con mezcla pobre disminuye debido a que existe poco combustible y
demasiado oxigeno.

e Una mala combustion aumenta los niveles de oxigeno (>4%)

e El consumo especifico aumenta en mezcla pobre debido a que no se genera
suficiente potencia y aumenta en mezcla rica debido al exceso de combustible.

e EIl punto minimo de la curva HC varia dependiendo del octanaje de la gasolina
y dependiendo de la altura a la que se toma la muestra, para la ciudad de
Cuenca, los valores se van hacia la izquierda.

e EI CO depende unicamente de lambda

e Cualquier causante que deteriore la combustion aumenta los HC. Entre estas
variables: Las fugas en rines, sellos de valvulas, viscosidad del aceite, PCV,
canister en mal estado, problemas en la EVAP, motor recalentado por desgaste

de sellos, rines; motor sin termostato, etc.
7.3. Diagnostico de Fallas en Motores.

En el campo del mantenimiento automotriz, se destaca al mantenimiento predictivo o
mantenimiento basado en condicién. EI mantenimiento predictivo es la serie de acciones
que se toman y las técnicas que se aplican con el objetivo de detectar fallas y defectos de
maquinaria en las etapas incipientes para evitar que las fallas se manifiesten
catastroficamente durante operacion y que ocasionen paros de emergencia y tiempos
muertos causando un impacto financiero negativo. Para potenciar se investiga el uso de

técnicas y herramientas de fallos que sean fiables, sencillas y rapidas.
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Actualmente, el mantenimiento predictivo de un MEP (motor de encendido provocado),
se basa en la medicién de los pardmetros de funcionamiento cuya informacion se obtiene
a partir de la inclusion de la gestion electronica, véase la Figura 5. La gestion electronica
del vehiculo comprende diversos tipos de sensores y unidades de control electronico, los
cuales conjuntamente monitorean la funcionalidad del motor, la ECU (unidad de control
electrénico del motor) recibe las sefiales de los sensores y comando los actuadores, con
la finalidad de brindar seguridad, confort en la conduccion e incluso reduccion de gases

contaminantes hacia el exterior del vehiculos o gases de escape. (JGuarella, 2011)
7.4. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial es un intento por descubrir y describir aspectos de la inteligencia
humana que pueden ser simulados mediante maquinas. Esta ciencia ha surgido
rapidamente en los ultimos afios adquiriendo aplicacion en diversos ambitos como
perspectiva artificial, demostracion de teoremas, procesamiento de informacion
expresada mediante lenguajes humanos. Véase en la Figura 3, los enfoques de la

inteligencia artificial.

Inteligencia
Artificial
Sistemas que Sistemas que
piensan como piensan
humanos racionalmente
Sistemas que Sistemas que
actlian como actlan
humanos racionalmente

Figura 3. Enfoques de la inteligencia artificial.
Fuente: (Villegas, 2008)
Por otro lado, el tema de inteligencia artificial es una de las tematicas actualmente mas
empleadas en el desarrollo de proyectos en ingenieria. Es asi que, de la inteligencia

artificial se desprenden algunas técnicas, como se muestra en la Figura 4.
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Inteligencia Artificial

Inteligencia Artificial Inteligencia
Convencional Computacional
Sistemas Redes Redes Sistemas
Expertos Bayesianas Neuronales Difusos
Razonamiento |.A. Basada en el Computacién
basado en el comportamiento Evolutiva
caso
Algoritmos Inteligencia
genéticos de enjambre

Figura 4. Diagrama inteligencia artificial.
Fuente: (Villegas, 2008)

7.5. Redes Neuronales

Por su parte, las redes neuronales son mas que otra forma de simular ciertas caracteristicas
unicas de los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se
examinan con atencion aquellos problemas que no pueden expresarse a través de un

algoritmo, se observara que todos ellos tienen una caracteristica en comdn: la experiencia.

En definitiva, las redes neuronales no son mas que un modelo artificial y simplificado del
cerebro humano, para hacer que un sistema sea capaz de adquirir conocimiento a través

de la experiencia.

7.5.1. Estructuras Neuronales.
Se clasifican e dos grupos de redes: las redes aciclicas o hacia delante y ciclicas o
recurrentes. Ademas, las de tipo hacia adelante pueden ser de una sola capa o multicapa.
Cabe mencionar que las redes estructura aciclicas o feedforward son las mas empleadas

hoy en dia.
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7.5.1.1. Redes Neuronales Feedforward de una Sola Capa.

Consiste en una red que conecta las entradas directamente con las salidas y se le
denomina red neuronal hacia adelante de una sola capa, o red perceptron, comdnmente

empleada para la clasificacion de datos.

Al tener unidades de salida independientes de las otras, cada peso sinaptico afecta solo
una de las salidas. En esta red las neuronas o unidades estan organizadas en forma de
capas. Al no producirse un procesamiento inverso, se dice que este tipo de red es
exclusivamente hacia adelante o “Feedforward”. Los nodos de entrada, reciben sefiales
del exterior, las cuales son interpretadas y multiplicadas por su peso, para llegar a los

nodos de salida, los cuales muestran su resultado al exterior nuevamente. (Villegas, 2008)

En la Figura 5, se muestra una red neuronal hacia delante de una sola capa con cinco

nodos de entrada y cinco nodos de salida.

Unidades Pesos Capa de
de Sinapticos. Neuronas
Entrada Wi de Salida

Figura 5. Red neuronal hacia adelante de una sola capa.
Fuente: (Villegas, 2008)
7.5.2. Redes Neuronales Hacia Adelante Multicapa.
Tiene mas de una capa de unidades, en este tipo de red se realizan computos en mas de
una capa de neuronas. Este tipo de red tiene la capa de los nodos de entrada, en la cual
no se realizan cdmputos; tiene al menos una capa de unidades ocultas (ya que no estan
en contacto con el mundo exterior) donde se realizan cOmputos; y tiene una capa de
unidades de salida, en la cual también se realizan computos y sus resultados son

mostrados al exterior.
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La capa de unidades ocultas tiene como objetivo la intervencion entre las entradas
externas, y las salidas de la red neuronal. Las sefiales de entrada del exterior, son entradas
para la primera capa oculta, donde se realiza un computo y estas salidas se convierten en
las sefiales de entrada de las segundas capas y sus salidas seran las entradas de la tercera
capa Yy asi sucesivamente dependiendo del nimero de capas que posee la red. (Villegas,
2008)

Por tanto, las redes multicapa pueden ser entrenadas para resolver problemas mas

complicados que las redes de una sola capa.

En la Figura 6, se muestra la estructura de una red hacia delante multicapa con cinco

nodos de entrada, cinco nodos ocultos y tres nodos de salida.

Unidades  Pesos Capa de Pesos Capa de
de Sinapticos. Neuronas  Sinapticos. Neuronas
Entrada Vi Ocultas Wi de Salida

Figura 6. Red neuronal hacia adelante multicapa.
Fuente: (Villegas, 2008).

8. DISENO EXPERIMENTAL

Para el disefio experimental se consideran algunas de las fallas mas comunes como
variables de entrada, siendo la presion de la bomba, apertura de la bujia y apertura del

inyector las variables de falla de motor a considerarse.

De alli que, mediante estadistica inferencia aplicada con el uso del programa Minitab 17,
se llega a determinar el régimen en el que debe operar el sistema. En la Figura 7, se
muestra la estructura de las variables que estan siendo consideradas en el disefio

experimental.
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VARIABLES DE BLOQUEO

* Gasolina stper

Motores Sonata- SM7-LUV
Régimen de giro

* Temperatura Motor

l VARIABLES DE
VARIABLES DE RESPUESTA
ENTRADA
o « CO
DISENO EXPERIMENTAL »
¢ A Inyector = HC
* A Bujia + C02
+ P.Bomba = 02
» LAMBDA
T \ »  AFR /

VARIABLES DE RUIDO

¢ Ubicacion de
Sonda

* P, Atmosférica

s T, Atmosférica

Figura 7. Estructura del disefio experimental.

8.1. Identificacidon del Estado del Motor

Para garantizar mayor confiabilidad en el experimento, es necesario comprobar que el

motor se encuentre en buenas condiciones, antes de realizar alguna de las fallas.

Por tanto, una forma de comprobar el funcionamiento del motor es mediante el analisis
de datos de del motor a través de los distintos sensores y otra forma es a través de los

porcentajes de emisiones contaminantes. Esto en cada uno de los motores.

8.1.1. Anadlisis de Sensores del Motor Samsung SM7 V6

Para lo cual, se requiere el uso del escaner ULTRASCAN. En la siguiente imagen, se

muestra el proceso de lectura de sefiales de los sensores para el motor SM7.
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Figura 8. Motor Samsung SM7 V6.
8.1.1.1. A Ralenti (800 RPM)
Con el motor a temperatura de 92 ° C y a un régimen de giro de 800 RPM, se tiene que
los tiempos cortos de inyeccion 1 son de 8.6 % y los tiempos cortos de inyeccion dos de

6.3%, con tiempos de avance de ignicion de 16 APM.

Figura 9. Diagnostico del motor SM7 a 800 RPM.
8.1.1.2.A Régimen Intermedio (1025 RPM)

Con el motor a temperatura de 97 ° C o superior y a un régimen de giro intermedio, es
decir de 1025 RPM, se tiene que los tiempos cortos de inyeccion 1 son de 8.6 % y los

tiempos cortos de inyeccion dos de 3.1 %, con tiempos de avance de ignicién de 33 APM.
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IL STATUS
FUEL SYSTEM 1 STATUS... CLOSELOOP
FUEL SYSTEM 2 STATUS... CLOSFLOOP
CALCULATED LOAD VALUE. .
ENGINE COOLANT TEMP....
SHORT TERM FUEL TRIH 1.

LONG TERM FUEL TRIM 1..
SHORT TERM FUEL TRIM 2.
LONG TERM FUEL TRIM 2..
ENGINE SPEED
UEHICLE SPEED
IGNITION TIMING ADUANCE

"ENTER: Fix

Figura 10. Diagndstico del motor SM7 a 1025 RPM.
8.1.1.3.A Régimen Alto (3037 RPM)

Con el motor a temperatura de 96 ° C o superior y a un alto régimen de giro, es decir de

3037 RPM, se tiene que los tiempos cortos de inyeccion 1 son de 5.5 % y los tiempos

cortos de inyeccion dos de 2.3 %, con tiempos de avance de ignicion de 44 APM.

CURRENT DATA 1/ 24
L TR OFF
FUEL SYSTEM 1 STATUS... CLOSELOOP
FUEL SYSTEM 2 STATUS... CLOSELOOP

CALCULATED LOAD VALUE.. 17.6 %
ENGINE COOLANT TEMP. ... 96 ). i
SHORT TERM FUEL TRIHM 1. i Z
LONG TERM Fi';L TRIM 1.. n.a %
SHORT TERM FUEL TRIM 2. 2+ %
LONG TERM Fl RIN 2.. 8.8 %
ENGINE SPEED......ocnes 3937 RPH
UEHICLE SPEED.......... 8 kmh
IGNITION TIMIN® ADUANCE 44 DEG

Figura 11. Diagnostico del motor SM7 a 3037 RPM.
El andlisis anterior, permite establecer que el motor en estudio se encuentra en buenas
condiciones, debido a que, mientras mayor es el régimen de giro del motor, menores son

los tiempos de inyeccion. Ademas, los tiempos de avance de ignicion se incrementan a
medida que el régimen incrementa.

8.2. Analisis de Emisiones Contaminantes del Motor.

Las mediciones se realizan con el motor Sonata 2.0, en condiciones normales de

funcionamiento, a una temperatura superior a los 92 ° C y a distintos regimenes de giro.
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Es decir, que las variables consideradas en el disefio experimental presentan las siguientes

caracteristicas.

Tabla 3. Variables de entrada en condiciones normales.
VARIABLE | CARACTERISTICA

A. Inyector 100 % Abierto
A. Bujias 1.0 mm
P. Bomba 40 PSI

Considerando las emisiones a los distintos regimenes de giro se tiene que a medida que
el motor se acelera la mezcla se vuelve mas rica, por tanto, lambda disminuye en su valor.
Ademas, el monoxido de carbono incrementa mientras el didxido de carbono disminuye
en proporciones similares a las de mondéxido. Por otro lado, al enriquecer la mezcla, las
emisiones de hidrocarburos no combustionados tienden a incrementar pasando de un
valor de 42 ppm en 800 RPM a 122 ppm en 2500 RPM.

Finalmente, los valores de oxigeno tienden a disminuir al incrementar el régimen de giro,
véase la siguiente tabla. Por tanto, basandose en el comportamiento de emisiones
contaminantes descrito en la seccién 7.2.3. del marco teérico, se establece que el motor

se encuentra en buenas condiciones de funcionamiento.

Tabla 4. Emisiones contaminantes a distinto regimen de giro.
CO [%] HC [ppm] | CO, [%] 0,[%] | LAMBDA AFR

800 RPM 0,01 42 17 0,2 1,006 14,7
1600 RPM 0,78 122 16 0,82 1,003 14,7
2500 RPM 0,91 155 15,8 0,73 1,001 14,7
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8.3. Cuantificacion de Variables

En el desarrollo del disefio experimental es necesario que las variables se expresen de
forma cuantitativa con el propésito de establecer corridas experimentales con valores

medios de funcionamiento.

8.3.1. Apertura del Inyector.
Esta variable de falla se representa con la letra A.

Tabla 5. Cuantificacion de la apertura de inyectores.

MEDIDA (%) | DESCRIPCION
100 Inyector sin
obstruccion
75 Tapado al 25%
50 Tapado al 50%

8.3.2. Apertura de Electrodo de Bujias.

Esta variable de falla se representa con la letra B.

Tabla 6. Cuantificacion de la apertura de inyectores.

MEDIDA (mm) | DESCRIPCION
0.7 Apertura baja
1.0 Apertura normal
1.3 Apertura alta

8.3.3. Presion de la Bomba.

Esta variable de falla se representa con la letra C.

Tabla 7. Cuantificacion de la apertura de inyectores.

MEDIDA (PSl) | DESCRIPCION
30 Baja presion
40 Presion normal
50 Alta presion
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Figura 12. Montaje de regulador de presion en el Motor SM7 V6.

8.4. Determinacion del Régimen de Operacién del Sistema.

En esta etapa, se considera el disefio experimental mediante tres regimenes de
revoluciones. A ralenti 800 RPM y a 2500 RPM, segun lo que establece la NTE INEN
2204 para motores a gasolina. El tercer régimen es un valor intermedio entre las dos
anteriores 1600 RPM.

8.4.1. Corridas Experimentales

Se requiere gue la toma de datos a los distintos regimenes se realice en funcién de las
siguientes corridas experimentales, las mismas que han sido predeterminadas por el

programa Minitab 17.0.

Tabla 8. Corridas experimentales para establecer el régimen de giro.

N2 A. Bujias (mm) | P. Bomba (PSI1) | A. Inyector (%)
1 1 40 75
2 1 50 50
3 0,7 40 50
4 1,3 50 75
5 1 30 50
6 0,7 40 100
7 1,3 40 100
8 1,3 40 50
9 1 50 100
10 1 40 75
11 1,3 30 75
12 1 30 100
13 1 40 75
14 0,7 30 75
15 0,7 50 75
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8.4.2. Emisiones Contaminantes a Distintos Regimenes de Giro.

En funcion del orden de las corridas experimentales, se realiza la medicion de las

emisiones a los distintos regimenes, tal como se muestra en la Tabla 9.

Tabla 9. Emisiones contaminantes a distintos regimenes de giro.

Ne | coBoo | HC 800 | Oz 800| 02 800 LAMBDA 800{CO 1600 HC 1600 CO2 1500 02 1600 AMBDA 160{ CO 2500 HC 2500 COZ 2500 022500 LAMBDA 2500
1 0 94 16,1 0,46 1015 0,44 174 157 071 1,011 0,53 139 156 03 1014
2 0 43 15 0,26 1,009 0,79 143 152 073 1,012 0,55 117 151 076 1013
3 0,01 n 169 0,19 1,006 0,76 137 154 0,68 1,003 081 98 154 07 1,004
4 0 85 16,4 0,84 1015 05 165 157 0,72 101 057 136 156 076 1,011
5 0,05 59 173 0,13 1,001 0,13 115 146 192 108 01 103 138 2,99 1,138
5 0,01 52 168 0,22 1,006 078 147 16,1 0,68 1,002 0,88 108 159 074 1,003
7 0,01 2 17 02 1,006 077 162 16 071 1,003 0,93 134 158 083 1,004
8 0,04 34 172 0,19 1,005 052 154 156 074 1,011 0,55 122 155 0,78 1013
9 0,01 31 167 03 1,01 139 145 16 06 0,983 0,94 118 158 078 1,003
10 0 94 16,1 0,46 1015 044 174 157 071 1011 0,53 139 156 03 1014
1 0,01 59 168 027 1,008 05 178 155 077 1,012 0,51 143 155 034 1016
12 0 25 168 02 1,007 078 171 159 0,81 1,006 0,87 134 159 085 1,007
13 0 94 16,1 0,46 1015 0,44 174 157 071 1,011 0,53 139 156 03 1014
14 0,01 95 163 05 1017 042 210 164 0,76 1,012 0,43 180 164 0,83 1,016
15 0 43 166 0,18 1,005 04 184 164 071 1,011 0,52 155 163 0,79 1013

8.5. Analisis ANOVA

A continuacién, se muestran los resultados de los analisis ANOVA con los respectivos
valores de significancia para cada emision contaminante del automotor Sonata 2.0 a los

tres regimenes de analisis.

8.5.1. Mondxido de Carbono

En el analisis de fallas generadas sobre el CO a 800 RPM. No se tienen valores de

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 10.

Tabla 10. Regresiones para el mondxido de carbono a 800 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.929
Efectos Principales P. Bomba 0.156
Inyector 0.098
Bujia* P. Bomba 0.971
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.682
P. Bomba* Inyector 0.929

Significancia de las fallas generadas sobre el CO a 1600 RPM. Se tiene una mayor
significancia para la interaccion P. Bomba* Inyector con un valor de 0.004, véase la Tabla
11.
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Tabla 11. Regresiones para el mondxido de carbono a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.113
Efectos Principales P. Bomba 0.016
Inyector 0.009
Bujia* P. Bomba 1.000
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.052
P. Bomba* Inyector 0.004

Significancia de las fallas generadas sobre el CO a 2500 RPM. Se tiene una mayor

significancia para la variable inyector con un valor de 0.009, véase la Tabla 12.

Tabla 12. Regresiones para el monoxido de carbono a 2500 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.845
Efectos Principales P. Bomba 0.146
Inyector 0.009
Bujia* P. Bomba 0.917
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.311
P. Bomba* Inyector 0.226

8.5.2. Hidrocarburos no Combustionados

Significancia de las fallas generadas sobre los HC a 800 RPM. No se tienen valores de
significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 13.

Tabla 13. Regresiones para Hidrocarburos a 800 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.691
Efectos Principales P. Bomba 0.449
Inyector 0.153
Bujia* P. Bomba 0.700
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.952
P. Bomba* Inyector 0.151

Significancia de las fallas generadas sobre los HC a 1600 RPM. Se tiene una mayor
significancia para la interaccion Bujia*P. Bomba, con un valor de 0.044, véase la Tabla
14.
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Tabla 14. Regresiones para Hidrocarburos a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.836
Efectos Principales P. Bomba 0.487
Inyector 0.783
Bujia* P. Bomba 0.044
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.467
P. Bomba* Inyector 0.586

Significancia de las fallas generadas sobre los HC a 2500 RPM. No se tienen valores de

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 15.

Tabla 15. Regresiones para Hidrocarburos a 2500 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.908
Efectos Principales P. Bomba 0.522
Inyector 0.325
Bujia* P. Bomba 0.629
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.957
P. Bomba* Inyector 0.430

8.5.3. Dio6xido de Carbono

Significancia de las fallas generadas sobre el CO. a 800 RPM. Se tiene una mayor
significancia para la interaccion P. Bomba* Inyector con un valor de 0.043, véase la Tabla
16.

Tabla 16. Regresiones para Didxido de Carbono a 800 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.260
Efectos Principales P. Bomba 0.063
Inyector 0.880
Bujia* P. Bomba 0.176
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.831
P. Bomba* Inyector 0.043

Significancia de las fallas generadas sobre el CO. a 1600 RPM. Se tiene una mayor

significancia para la variable inyector con un valor de 0.017, véase la Tabla 17.
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Tabla 17. Regresiones para Diéxido de Carbono a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.160
Efectos Principales P. Bomba 0.368
Inyector 0.017
Bujia* P. Bomba 0.768
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.661
P. Bomba* Inyector 0.472

Significancia de las fallas generadas sobre el CO2 a 2500 RPM. Se tiene una mayor

significancia para la variable inyector con un valor de 0.046, véase la Tabla 18.

Tabla 18. Regresiones para Dioxido de Carbono a 2500 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.308
Efectos Principales P. Bomba 0.406
Inyector 0.046
Bujia* P. Bomba 0.839
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.761
P. Bomba* Inyector 0.195

8.5.4. Oxigeno

Significancia de las fallas generadas sobre el O. 800 RPM. No se tienen valores de

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 19.

Tabla 19. Regresiones para Oxigeno a 800 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.895
Efectos Principales P. Bomba 0.118
Inyector 0.171
Bujia* P. Bomba 1.000
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.959
P. Bomba* Inyector 0.142

Significancia de las fallas generadas sobre el O. a 1600 RPM. Se tiene una mayor
significancia para la interaccion de Bujia* P. Bomba con un valor de 0.011, véase la
Tabla 20.
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Tabla 20. Regresiones para Oxigeno a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.956
Efectos Principales P. Bomba 0.665
Inyector 0.429
Bujia* P. Bomba 0.011
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.877
P. Bomba* Inyector 0.817

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 21.

Significancia de las fallas generadas sobre el O. a 2500 RPM. No se tienen valores de

Tabla 21. Regresiones para Oxigeno a 2500 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.918
Efectos Principales P. Bomba 0.142
Inyector 0.204
Bujia* P. Bomba 0.969
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.992
P. Bomba* Inyector 0.079

8.5.5. Lambda.

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 22.

Significancia de las fallas generadas sobre lambda a 800 RPM. No se tienen valores de

Tabla 22. Regresiones para Lambda a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.895
Efectos Principales P. Bomba 0.165
Inyector 0.110
Bujia* P. Bomba 0.981
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.871
P. Bomba* Inyector 0.321
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significancia para la interaccion de Bujia* P. Bomba con un valor de 0.017, véase la




Tabla 23. Regresiones para Lambda a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 1.000
Efectos Principales P. Bomba 0.471
Inyector 0.346
Bujia* P. Bomba 0.017
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.861
P. Bomba* Inyector 0.400

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 24.

Significancia de las fallas generadas sobre lambda a 2500 RPM. No se tienen valores de

Tabla 24. Regresiones para Lambda a 2500 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.924
Efectos Principales P. Bomba 0.147
Inyector 0.117
Bujia* P. Bomba 0.973
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.893
P. Bomba* Inyector 0.085

8.5.6. AFR

significancia inferiores a 0.05. Véase la Tabla 25.

En el analisis de fallas generadas sobre AFR a 800 RPM. No se tienen valores de

Tabla 25. Regresiones para AFR a 800 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.725
Efectos Principales P. Bomba 0.211
Inyector 0.065
Bujia* P. Bomba 0.856
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.452
P. Bomba* Inyector 0.325
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Significancia de las fallas generadas sobre AFR a 1600 RPM. Se tiene una mayor

significancia para la interaccion P. Bomba* Inyector con un valor de 0.004, véase la Tabla




Tabla 26. Regresiones para AFR a 1600 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.102
Efectos Principales P. Bomba 0.016
Inyector 0.009
Bujia* P. Bomba 1.000
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.052
P. Bomba* Inyector 0.005

Significancia de las fallas generadas sobre el AFR a 2500 RPM. Se tiene una mayor

significancia para la variable inyector con un valor de 0.009, véase la Tabla 27.

Tabla 27. Regresiones para AFR a 2500 RPM.

SIGNIFICANCIAS P VALUE
Bujias 0.745
Efectos Principales P. Bomba 0.111
Inyector 0.007
Bujia* P. Bomba 0.917
Interacciones Bujias* A. Inyector 0.311
P. Bomba* Inyector 0.226

Finalmente, se obtiene que el régimen mas significativo para las CO es 1600 y 2500
RPM, para HC es 1600 RPM, para CO: los tres regimenes de analisis son significativos
con mayor significancia a 1600 RPM, para el O. es 1600 RPM, para lambda es 1600
RPM y para el AFR es 1600 y 2500 RPM.

Por tanto, el mejor régimen para el sistema de diagndstico por existir mayor significancia
de las variables de entrada sobre las de salida es 1600 RPM.

8.6. Significancia entre Variables de Entrada y Salida a 1600 RPM.

8.6.1. Analisis de Disefio de Superficie de Respuesta

A continuacion, se desarrolla el analisis de superficie de respuesta para determinar si las
variables de falla de entrada tienen influencia sobre las variables de salida, evaluando la

direccién, la fuerza y la linealidad de la relacion entre las variables.

Es asi que se procede a analizar las graficas de dispersion para las emisiones

contaminantes de cada automotor.
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8.6.1.1. Motor Sonata 2.0
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el CO vy las fallas generadas. En este caso, no existe
correlacion negativa en ninguno de los datos, es decir, que un valor suba mientras otro

baje.

Ademas, considerando de forma visual la distribucién de los datos de monoxido de

carbono, se deduce que existe normalidad en la toma de datos.

Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se centra
aproximadamente entre 0 y 0.2 % de emisiones de CO y su forma es simétrica. Lo cual
sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.

Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 13. Grafica de residuos del mondxido de carbono.
La gréfica de probabilidad normal muestra que los valores de datos tienden a subir
mostrando una correlacion positiva entre el HC y las fallas generadas. En este caso, no
existe correlacion negativa en ninguno de los datos, es decir, que un valor suba mientras

otro baje.

Ademas, considerando de forma visual la distribucion de los datos de HC, se deduce que

existe normalidad en la toma de datos.
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Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se centra
aproximadamente entre 0 y 15 ppm de emisiones de HC y su forma es simétrica. Lo cual

sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.
Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 14. Grafica de residuos de hidrocarburos no combustionados.
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el CO. y las fallas generadas. En este caso, no existe
correlacion negativa en ninguno de los datos, es decir, que un valor suba mientras otro
baje. Ademas, considerando de forma visual la distribucién de los datos de CO-, se

deduce que existe normalidad en la toma de datos.

Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se centra
aproximadamente entre 0 y 0.4 % de emisiones de CO: y su forma es simétrica. Lo cual
sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 15. Grafica de residuos del dioxido de carbono.

Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el O. y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de O, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estan generando relaciones mas fuertes y por tanto se estas
produciendo conglomerados mas ajustados de puntos de datos en 0, y 1,15 % de emision
de O.. Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se centra
aproximadamente entre 0 y 0.05 % de emisiones de O y su forma es simétrica. Lo cual
sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 16. Gréfica de residuos del oxigeno.
Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre lambda y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucién de los datos lambda, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estdn generando relaciones mas fuertes y por tanto se
producen conglomerados mas ajustados de puntos de datos en 0 y 0,01. Por otro lado, en
la gréfica del histograma se muestra que la distribucion se centra aproximadamente entre

0y 0.02 y su forma es simétrica.
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Figura 17. Grafica de residuos de lambda.

34



Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el AFR y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de AFR, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estdn generando relaciones mas fuertes y por tanto se
producen conglomerados mas ajustados de puntos de datos en 0 y 0,2. Por otro lado, en
la gréfica del histograma se muestra que la distribucion se centra aproximadamente entre
0y 0.3de AFR.
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Figura 18. Grafica de residuos de la relacion de mezcla.
8.6.1.2. Motor Samsung SM7
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el CO y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de CO, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estdn generando relaciones mas fuertes y por tanto se

producen conglomerados mas ajustados de puntos de datos en 0 y 0,5.

Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion central se da
entre 0 y 0.5 % de emisiones de CO y su forma es simétrica. Lo cual sugiere que estos

datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo requieren.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 19. Grafica de residuos del mondxido de carbono.
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el HC y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de HC, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, existe una relacion un poco mas fuerte para un valor de 0 y
por tanto se produce una ligera aglomeracion de datos. Por otro lado, en la grafica del
histograma se muestra que la distribucion se centra aproximadamente entre 0 y 30 ppm

de emisiones de HC y su forma es simétrica.
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Figura 20. Grafica de residuos de hidrocarburos no combustionados.
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Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el CO. y las fallas generadas. Ademaés, considerando de
forma visual la distribucién de los datos de CO-, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estdn generando relaciones mas fuertes y por tanto se
estan produciendo conglomerados maés ajustados de puntos proximos a cero. Por otro
lado, en la gréafica del histograma se muestra que la distribucion se centra
aproximadamente entre 0 y 0.3 % de emisiones de CO y su forma es simétrica. Lo cual

sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
99
0,30 .
. L ]
90
" 0,15
g S . . .
g so T oo0f = .
g £ " '
-0,15
10 .
L]
1 0,30 b
0.4 0.2 0.0 0.2 04 12,0 135 140 145 150
Residuo Valor ajustado
Histograma vs. orden
6.0 0,30
@ 45 0,15
= o
5 3
2 10 2 o000
w QU
E 4
15 -0,15
0.0 | -0,30
03 02 01 00 01 02 03 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1213 14 15
Residuo Orden de observacion

Figura 21. Grafica de residuos del dioxido de carbono.

Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el O. y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos del O, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estdn generando relaciones mas fuertes y por tanto se
producen conglomerados mas ajustados de puntos de datos en cero y 0,015.
Adicionalmente, se pueden apreciar ciertos valores atipicos ya que se encuentran lejos
del grupo principal de puntos. Por otro lado, en la gréafica del histograma se muestra que
la distribucidn se centra aproximadamente entre 0 y 0.04 % de emisiones de O y su forma
es simétrica. Lo cual sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para

las pruebas que lo requieren.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 22. Grafica de residuos del oxigeno.
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre lambda y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de lambda, se deduce que existe normalidad en
la toma de datos. En este caso, se estan generando relaciones ligeramente fuertes de
puntos de datos en 0 y 0,01. Por otro lado, en la gréafica del histograma se muestra que la

distribucion se centra aproximadamente entre 0 y 0.02 % de lambda y su forma es

imétrica
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Figura 23. Grafica de residuos de lambda.
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Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre AFR y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos AFR, se deduce que existe normalidad en la toma
de datos. Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se

centra aproximadamente entre 0 y 0.4 de AFR.
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Figura 24. Grafica de residuos de la relacion de mezcla.

8.6.1.3.Motor Chevrolet LUV
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el CO vy las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucién de los datos de mondxido de carbono, se deduce que existe
normalidad en la toma de datos. En este caso, se estan generando relaciones mas fuertes

y por tanto una ligera conglomeracién de puntos en cero.

Por otro lado, en la gréafica del histograma se muestra que la distribucidon se centra
aproximadamente entre 0,2 y 0,4 % de emisiones de CO y su forma es simétrica. Lo cual
sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 25. gréafica de residuos del monoxido de carbono.
Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el HC y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de HC, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estdn generando relaciones mas fuertes y por tanto se
producen conglomerados mas ajustados de puntos de datos en 0 y 23 ppm. Por otro lado,
en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se centra aproximadamente

entre 0 y 40 ppm HC y su forma es simétrica.
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Figura 26. gréafica de residuos de hidrocarburos no combustionados.
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Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el CO. y las fallas generadas. Ademaés, considerando de
forma visual la distribucién de los datos de CO-, se deduce que existe normalidad en la
toma de datos. En este caso, se estan generando relaciones mucho mas fuertes que todos

los casos anteriores y dandose conglomerados de datos e 0 y 0.8 % de CO..

Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucion se centra
aproximadamente entre 0 y 0.8 % de emisiones de CO: y su forma es simétrica. Lo cual
sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.
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Figura 27. Grafica de residuos del dioxido de carbono.
Segun la gréafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el O. y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de O, se deduce que existe normalidad en la

toma de datos.

Por otro lado, en la gréafica del histograma se muestra que la distribucidon se centra
aproximadamente entre 0 y 0.6 % de emisiones de O: y su forma es simétrica. Lo cual
sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo

requieren.
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Gréfica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 28. Gréfica de residuos del oxigeno.

Segun la gréfica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre lambda y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de lambda, se deduce que existe normalidad en
latoma de datos. Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra que la distribucién
se centra aproximadamente entre 0 y 0.015 de lambda y su forma es simétrica. Lo cual

sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo
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Figura 29. Gréfica de residuos de lambda.
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Segun la grafica de probabilidad normal, los valores de datos tienden a subir mostrando
una correlacion positiva entre el AFR y las fallas generadas. Ademas, considerando de
forma visual la distribucion de los datos de monoxido de carbono se deduce que existe
normalidad en la toma de datos. Por otro lado, en la grafica del histograma se muestra
que la distribucion se centra aproximadamente entre 0 y 0.2 de AFR y su forma algo
simétrica sugiere que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas

que lo requieren.
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Figura 30. Grafica de residuos de la relacion de la mezcla.
Finalmente, considerando las graficas de residuos se puede observar que en todos los
casos cada una de las emisiones en los tres automotores, mantienen un comportamiento

de correlacion positiva, es decir que los datos tienden a subir y lo hacen de forma lineal.

Adicionalmente, considerando las gréficas de histogramas, se deduce que la tendencia
central de las emisiones es hacia un valor de cero y su forma es simétrica; lo cual sugiere
que estos datos satisfacen el supuesto de normalidad para las pruebas que lo requieren.

De lo anterior, existe normalidad en la toma de datos.

Por otro lado, al existir una tendencia central de las emisiones hacia un valor de cero, se
esta coincidiendo con el comportamiento de las emisiones al momento de la toma de los
datos en tiempo real. Donde las emisiones, especialmente las de HC y CO muestran una

constante tendencia de descenso hacia un valor de cero.
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8.6.2. Regresiones de Superficie de Respuesta.
El analisis de regresion se realiza para determinar como cambia la variable de respuesta
cuando cambia una variable predictora especifica o variable de entrada para identificar
cudl de las variables de entrada (fallas), presenta mayor significancia sobre las variables

de salida (emisiones contaminantes).

8.6.2.1. Regresiones para el motor Sonata 2.0.
8.6.2.1.1. Regresion para el Monoxido de Carbono.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con un valor de a= 0.000. La
variable mas significativa para el CO, es la presidn de la bomba, la cual representa el 32%

de significancia del modelo.

Ademas, la interaccidn de variables mas significativa es INYECTOR- P. BOMBA, con
un valor de a= 0.000.
Efecto incremental de las variables X

Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacién al modelo,

INYEL"I'CIR| |

EDMEA| |

0 10 20 El
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 31. Variable mas significativa para el monoxido de carbono.

8.6.2.1.2. Regresion para Hidrocarburos no Combustionados.

Con valor de 0=0.002. Las variables mas significativas para el HC, es la apertura de paso

de combustible por el inyector, la cual representa el 68% de significancia del modelo.

Ademas, la interaccion de variables mas significativa es INYECTOR- P. BOMBA, con

un valor de 0=0.001.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mads aportan
nueva informacion al modelo.
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Figura 32. Variable mas significativa para hidrocarburos no combustionados.

8.6.2.1.3. Regresion para Dioxido de Carbono.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de o=0.000. La

variable mas significativa para el CO-, es la apertura de paso de combustible por el

inyector, lo cual representa el 40% de significancia del modelo. Ademaés, la interaccion

de variables mas significativa es INYECTOR- P. BOMBA con un valor de a=0.093.
Efecto incremental de las variables X

Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo,
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Figura 33. Variable mas significativa para Didxido de carbono.

8.6.2.1.4. Regresion para Oxigeno.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de o=0.000. La
variable mas significativa para el O, es la presion de la bomba, la cual representa el 45%
de significancia del modelo. Ademas, la interaccion de variables mas significativa es
INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de 0=0.013.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modela,
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Figura 34. Variable mas significativa para Oxigeno.

8.6.2.1.5. Regresiones para Lambda.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de o=0.000. La
variable mas significativa para lambda, es la presion de la bomba, la cual representa el
43% de significancia del modelo. Ademas, la interaccion de variables mas significativa
es INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de a=0.001.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo.
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Figura 35. Variable mas significativa para lambda.

8.6.2.1.6. Regresiones para Relacion de la Mezcla.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de o=0.000. La
variable més significativa para el AFR, es la presion de la bomba, la cual representa el
42% de significancia del modelo. Ademas, la interaccién de variables mas significativa
es INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de 0=0.001.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo.
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Figura 36. Variable mas significativa para relacion de la mezcla.

8.6.2.2. Regresiones para el motor Samsung SM7
8.6.2.2.1. Regresion para el Mondxido de Carbono.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con un valor de a=0.000. La
variable més significativa para el CO, es la apertura del electrodo de las bujias, lo cual
representa el 72% de significancia del modelo entre las tres variables de fallas. Ademas,

la interaccion de variables mas significativa es INYECTOR-A. BUJIAS, con un valor de
a=0,000.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las ¥ que mas aportan
nueva informacion al modelo.

INYELTCIR| |

BUJIAS | |

s [
o

20 40 &0
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 37. Variable mas significativa para el monoxido de carbono.

8.6.2.2.2. Regresion para Hidrocarburos no Combustionados.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de o=0.000. La

variable maés significativa para HC, es la apertura del electrodo de bujias, lo cual
representa el 43% de significancia del modelo.
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Ademas, la interaccion de variables mas significativa es INYECTOR- A. BUJIAS, con

un valor de a=0,000.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo.

INYECTOR

BUJIAS

BOMBA

0 15 30 45
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 38. Variable mas significativa para hidrocarburos no combustionados.

8.6.2.2.3. Regresion para Didxido de Carbono.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valores de 0=0.000. La
variable mas significativa para CO., es la apertura de electrodo de bujias, con el 65% de
significancia del modelo. Ademas, la interaccion de variables mas significativa es
INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de 0=0.000.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva infarmacion al modelo.

INYECTOR

BUJIAS

BOMBA

0 20 a0 &0
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 39. Variable mas significativa para Dioxido de carbono.

8.6.2.2.4. Regresion para Oxigeno.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de o=0.000. La
variable mas significativa para O, es la presion de la bomba, con el 61% de significancia
del modelo. Ademas, la interaccion de variables mas significativa es INYECTOR- P.
BOMBA, con un valor de a=0,000.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo,

INYECTOR

BUJIAS

BOMBA

0 20 40 &0
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 40. Variable mas significativa para Oxigeno.

8.6.2.2.5. Regresion para Lambda

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valores de 0=0.000. La
variable mas significativa para lambda, es el paso de combustible por el inyector, lo cual
representa el 63% de significancia del modelo. Ademas, la interaccion de variables mas
significativa es INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de ¢=0.000.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las ¥ que mas aportan
nueva informacion al modela,

INYECTOR

BUJAS

BOMBA

0 20 a0 &0
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 41. Variable mas significativa para lambda.

8.6.2.2.6. Regresion para Relacion de la Mezcla.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valores de 0=0.000. La
variable mas significativa para AFR, es el paso de combustible por el inyector, lo cual
representa el 60% de significancia del modelo.

Ademas, la interaccion de variables mas significativa es INYECTOR- P. BOMBA, con
un valor de a=0.000.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo,

INYECTOR

BUJIAS

BOMEBA

0 20 a0 &0
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 42. Variable mas significativa para relacion de la mezcla.

8.6.2.3. Regresiones para el Motor Chevrolet LUV
8.6.2.3.1. Regresion para el Monoxido de Carbono.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de 0=0.000. La
variable més significativa para CO, es la presion de la bomba, la cual representa el 38%
de significancia del modelo.

Ademas, la interaccion de variables mas significativas, es BUJIAS- P. BOMBA, con un
valor de 0=0.001.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las ¥ que rmas aportan
nueva informacian al modelo,

INYECTOR

BUJIAS

BOMBA

0 10 20 20
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 43. Variable mas significativa para el monéxido de carbono.

8.6.2.3.2. Regresion para Hidrocarburos no Combustionados.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con un valor de a=0.000. La
variable mas significativa para el HC, es la apertura de paso de combustible por el
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inyector, lo cual representa el 18% de significancia del modelo. Ademas, la interaccion
de variables més significativa es INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de a=0,000.
Efecto incremental de las variables X

Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacian al modelo,

INYECTOR

BUJIAS | |

BOMBA | |

o 10 20
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 44. Variable mas significativa para hidrocarburos no combustionados.

8.6.2.3.3. Regresion para Didxido de Carbono.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con un valor de a=0.000. La

variable mas significativa para el CO-, es la apertura de paso de combustible por el

inyector, lo cual representa el 28% de significancia del modelo. Ademaés, la interaccion

de variables més significativa es A. BUJIAS- P. BOMBA, con un valor de o= 0,009.
Efecto incremental de las variables X

Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacion al modelo,

IN‘fEL‘I'DR|
cous [
0 10 20 30

Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 45. Variable mas significativa para Dioxido de carbono.
8.6.2.3.4. Regresion para Oxigeno.
Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de 0=0.000. La
variable mas significativa para el O, es la presion de la bomba, la cual representa el 17%
de significancia del modelo, respectivamente. Ademas, la interaccion de variables méas
significativa es A. BUJIAS- P. BOMBA, con un valor de 0=0.047.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacién al modelo,

INYECTOR

BUJIAS

BOMBA

1] 5 10 15
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 46. Variable mas significativa para Oxigeno.

8.6.2.3.5. Regresion para Lambda

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valores de 0a=0.000. Las
variables mas significativas para el Lambda, es la presion de la bomba, la cual representa
el 8% de significancia del modelo, respectivamente. Ademas, la interaccion de variables
mas significativa es INYECTOR- A. BUJIAS, con un valor de 0=0,590.

Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacién al modelo,

INYECTOR

BUJIAS

BOMBA

0 5 10
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 47. Variable mas significativa para lambda.

8.6.2.3.6. Regresion para Relacion de la Mezcla.

Al considerar los valores de significancia, se obtiene que, con valor de 0=0.000. La
variable mas significativa para AFR, es la presion de la bomba, la cual representa el 9%
de significancia del modelo.

Ademaés, la interaccion de variables mas significativa es A. INYECTOR- A. BUJIAS,
con un valor de a=0.587.
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Efecto incremental de las variables X
Las barras largas representan las X que mas aportan
nueva informacian al modelo.

IN‘r'EL'I'CIR| |

BUJiAS | |

EGMEA| |

o s 10
Aumento en el % de R-cuadrado

Figura 48. Variable mas significativa para relacion de la mezcla.

8.6.3. Analisis de Efectos Principales e Interacciones

Resumiendo, las regresiones de superficie de respuesta, se establecen las siguientes tablas
de significancia de las fallas sobre las emisiones contaminantes para analizar el

comportamiento de las fallas generadas en funcion del automotor.

8.6.3.1. Efectos Principales

El andlisis de efectos principales, consiste en analizar la influencia que tiene una variable
de entrada sobre una variable de salida de forma linea, es decir como influye una variable

de forma independiente sobre otra dependiente.

8.6.3.1.1. Anadlisis de efectos principales para motor Sonata 2.0.

La variable de falla méas significativa para este motor es el paso de combustible por el

inyector. VVéase la Tabla 28.

Tabla 28. Efectos principales para Sonata 2.0.

SONATA 2.0 P VALUE
CO P. BOMBA 0.000
HC INYECTOR 0.002
CO: INYECTOR 0.000
02 P. BOMBA 0.000
LAMBDA P. BOMBA 0.000
AFR P. BOMBA 0.000

e Analisis de efectos principales para motor SM7.

La variable de falla mas significativa para este motor es la apertura del electro de las

bujias. Véase la Tabla 29.
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Tabla 29. Efectos principales para SM7 V6.

SM7 P VALUE
CO A. BUJIAS 0.000
HC A. BUJIAS 0.000
CO: A. BUJIAS 0.000
0 P. BOMBA 0.000

LAMBDA | INYECTOR 0.000
AFR INYECTOR 0.000

e Anadlisis de efectos principales para motor LUV.

Para este motor, las tres variables resultan significativas en porciones similares, debido a
que, existe igualdad de significancia entre cada una de las tres variables de falla y dos de

las emisiones contaminantes respectivamente. VVéase la Tabla 30.

Tabla 30. Efectos principales para Chevrolet LUV.

LUV P VALUE
CO P. BOMBA 0.000
HC INYECTOR 0.000
CO: INYECTOR 0.000
02 P. BOMBA 0.000
LAMBDA P. BOMBA 0.000
AFR P. BOMBA 0.000

Considerando el global de variables mas significativas para los tres motores, se puede
identificar que de las 18 variables de salida (emisiones), la presion de la bomba, es la
variable mas significativa al ser la mas significativa en 9 de las emisiones contaminantes.
Ademas, la apertura del paso de combustible por el inyector es la segunda variable mas
significativa, con 6 de las emisiones. Finalmente, con 3 de las emisiones contaminantes;
por tanto, con una significancia un poco menor que las anteriores esta la falla de la
apertura de electrodos de bujias, véase la Tabla 31. Por otro lado, al analizar las variables
mas significativas para cada uno de los automotores se puede sostener el criterio de
variabilidad en sus emisiones contaminantes con la generacion de las mismas fallas. Lo
cual, lleva a descartar la posibilidad de generacién de una base del conocimiento
compartida para los tres tipos de motores, sino la generacion de modulos independientes

para cada tipo de motor.
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Tabla 31. Efectos principales para los tres Motores.

# VARIABLES EFECTOS
SIGNIFICATIVAS | PRINCIPALES

9 P. BOMBA

6 INYECTOR

3 A. BUJIAS

8.6.3.1.2. Analisis ANOVA para Efectos Principales
Tomando en cuenta que la presion de la bomba es la variable mas significativa sobre las
emisiones contaminantes al ser analizada como efecto principal. A continuacion, se
presenta la gréfica de efecto principal de la bomba vs el Oz; que es donde la variacién de
presion de la bomba presenta su mayor significancia, con un valor de significancia de

0=0.000 en los tres motores.

En la Figura 49, se muestra la relacion entre la presion de la bomba y las emisiones de
oxigeno del motor SM7, es decir que, al disminuir o aumentar la presion de combustible,
la cantidad de oxigeno tiende a incrementar adquiriendo valores mas altos para bajas
presiones de la bomba. Cabe mencionar que el mismo comportamiento sucede para el

motor Sonata y Luv.
0,25

0,20

Media
o

0,10

0,05
30 40 50
BOMBA

Figura 49. Grafica de efectos principales mas significativa.
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8.6.3.2. Interacciones
El andlisis de interacciones, consiste en analizar la influencia que tienen dos o mas
variable de entrada sobre una variable de salida, es decir como influye la interaccion de
las tres variables falla de entrada sobre cada una de las variables de salida o emisiones

contaminantes.

8.6.3.2.1. Andlisis de interacciones para el motor Sonata 2.0.

La interaccion de variables de falla més significativa para este motor es cuando se varia
el porcentaje de paso de combustible por el inyector y la presion en la bomba de forma

simultanea. Véase la Tabla 32.

Tabla 32. Interacciones para Sonata 2.0.

SONATA 2.0 P VALUE

CO INYECTOR-  P. 0.000
BOMBA

HC INYECTOR-  P. 0.001
BOMBA

CO: INYECTOR-  P. 0.093
BOMBA

0: INYECTOR- A. 0.013
BUJIAS

LAMBDA | INYECTOR- A. 0.001
BUJIAS

AFR INYECTOR- A. 0.001
BUJIAS

8.6.3.2.2. Anadlisis de interacciones para el motor SM7.

La interaccién de variables de falla més significativa para este motor se genera cuando
se varia el porcentaje de paso de combustible por el inyector y la apertura del electrodo

de bujias de forma simultanea. Véase la Tabla 33.

Tabla 33. Interacciones para SM7 V6.

SM7 P VALUE
CcO INYECTOR- 0,000
A. BUJIAS
HC INYECTOR- 0,000
A. BUJIAS
CO. INYECTOR- 0.000
A. BUJIAS
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0 INYECTOR- 0,000
P. BOMBA

LAMBDA | INYECTOR- 0.000
A. BUJIAS

AFR INYECTOR- 0.000
P. BOMBA

8.6.3.2.3. Andlisis de interacciones para el motor LUV.

La interaccion de variables de falla mas significativa para este motor es cuando se varia
la apertura de electrodos de bujias y la presion en la bomba de forma simultanea. Véase
la Tabla 34.

Tabla 34. Interacciones para Chevrolet LUV.

LUV P VALUE
|ICO A. BUJIAS- P. 0.001
BOMBA
HC INYECTOR- A. 0,000
BUJIAS
CO: A. BUJIAS- P. 0.009
BOMBA
0: A. BUJIAS- P. 0.047
BOMBA
LAMBDA | INYECTOR- A. 0.590
BUJIAS
AFR INYECTOR- A. 0.587
BUJIAS

Considerando el global de variables en interacciébn mas significativas para los tres
motores, se puede identificar que las tres combinaciones de las variables de falla resultan
significativas. Sin embargo, al igual que en los efectos principales, si se analiza las
variables mas significativas para cada uno de los motores se puede apreciar que las

mejores interacciones difieren segun el tipo de automotor, véase la Tabla 35.

Lo anterior, lleva a descartar la posibilidad de generacion de una base del conocimiento
compartida para los tres tipos de motores, sino la generacion de modulos independientes

para cada tipo de motor.
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Tabla 35. Interacciones de los tres Motores.

INTERACCIONES
SONATA 2.0 | INYECTOR- P.
BOMBA
SM7 INYECTOR- A.
BUJIAS
LUV A. BUJIAS- P.
BOMBA

8.6.3.3. Analisis ANOVA para Interacciones
Tomando en cuenta que, del global de variables en interaccion mas significativas, las tres
combinaciones de las variables de falla resultan significativas, aunque en distintos
automotores. A continuacién, se presentan las graficas de las mejores interacciones para
cada uno de los automotores.

8.6.3.3.1. Grafica de interaccién inyector- presion de la bomba para
Sonata 2.0.

En la Figura 50, muestra la interaccién inyector- presién de la bomba como la més
significativa de fallas generadas a este automotor, con un valor de significancia de
a=0.013 sobre las emisiones de O.. Ademas, se aprecia que la mayor interaccion entre
ambas variables se da cuando la presion de la bomba esta en condiciones normales, es

decir a 40 PSI y en cada uno de las aperturas del inyector.

2,00 A INVECTOR
— . 50
- 75
.- 100

1,75

Media

30 40 50
P. BOMBA

Figura 50. Interaccion mas significativa para SONATA 2.0.
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8.6.3.3.2. Grafica de interaccion inyector- apertura de bujias para
SM7.

En la Figura 51, muestra la interaccion inyector- apertura de bujias como la més
significativa de fallas generadas a este motor, con un valor de significancia de ¢=0.000

sobre las emisiones de CQOs..

Ademas, se aprecia que la mayor interaccién entre ambas variables se da para todas las

aperturas del inyector y con aperturas de electrodos de bujias de 1.0 y 1.3 mm.

15,0 A INYECTOR
e 50
— - 15
.- 100

14,5

13,5

07 10 13
A. BUJIAS

Figura 51. Interaccion mas significativa para SM7 V6.

8.6.3.3.3. Gréfica de interaccion apertura de bujias- presion de la
bomba para LUV.

En la Figura 52, muestra la interaccion apertura de bujias- presion de la bomba como la
mas significativa de fallas generadas a este motor, con un valor de significancia de

0=0.001 sobre las emisiones de CO.

Se aprecia que la mayor interaccion entre ambas variables se da cuando la presion de la
bomba esta entre condiciones normales y alta presion, es decir, entre 40 y 50 PSI y con

aperturas del electrodo de bujias de 1.0 y 1.3 mm.
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Figura 52. Interaccién mas significativa para Chevrolet LUV.

8.6.3.4. Andlisis de Intervalos para Variable mas Significativa como
Efecto Principal.

Considerando que la variable de falla mas significativa como efecto principal es la
presion de la bomba, segun lo planteado en la Tabla 31. Y a su vez, que la variable presion
es més influye en el comportamiento de las emisiones de O. de los tres motores, se
procede al analisis de los intervalos de funcionamiento.

8.6.3.4.1. Intervalos de emisiones de O: vs P. Bomba del motor

Sonata 2.0.

Para una presién de la bomba de 30 PSI, se tiene un intervalo de valores de O de 1.2 a
1.5%, a 40 PSI un rango de 0.7 a 0.72 % y para una presién de 50 PSI, un rango de 0.68

a 0.7%. Ademas, una de intervalos de confianza de 95% alrededor de la media.

07 ——

02

30 40 50
BOMBA

Figura 53. Intervalos del O: vs P. Bomba del motor Sonata 2.0.
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8.6.3.4.2. Intervalos de emisiones de O: vs P. Bomba del motor SMY7.

Para una presion de la bomba de 30 PSI, se tiene un intervalo de valores de O de 0.16 a
0.35%, a 40 PSI un rango de 0.06 a 0.09 % y para una presion de 50 PSI, un rango de

0.07 a 0.12%. Ademas, una de intervalos de confianza de 95% alrededor de la media.

0,35 R
0,30
0,25 [ ]

O 020

0,15
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0,05
30 40 50
BOMBA

Figura 54. Intervalos del O: vs P. Bomba del Motor SM7.

8.6.3.4.3. Intervalos Lambda vs P. Bomba del motor LUV.

Para una presién de la bomba de 30 PSI, se tiene un intervalo de valores de O de 1.3 a
2.5%, a 40 PSI un rango de 0.3 a 0.5 % y para una presién de 50 PSI, un rango de 0.4 a

0.6%. Ademas, una de intervalos de confianza de 95% alrededor de la media.
2,5
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05
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30 40 50
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Figura 55. Intervalos del O: vs P. Bomba del motor LUV.
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El anélisis de intervalos de funcionamiento lleva a establecer que, existe variacion en las
emisiones contaminantes con las mismas fallas generadas y los valores de emisiones de

02 son mas elevados en el motor LUV, con un valor de 2.5%.

8.6.3.5. Analisis de Superficie para Variables mas Significativas como
Interacciones.

Basandose la Tabla 35, de las interacciones mas significativas para los tres motores. Se

establece el analisis de graficas de superficie.

8.6.3.5.1. Interaccidn inyector- presion de la bomba para Sonata 2.0.

La apertura del inyector y presion de la bomba en interaccion, es bastante influyente en

las emisiones de O en este motor, como puede observarse en la Figura 56.

Ademas, los valores mas altos se consiguen con el inyector tapado entre un 50 y 75% y

con bajos valores de apertura de electrodos.

Valores fijos
BOMBA 40

{7
0z os T
R
08 "i"{' L2 12
o7 W gusias
a0 0.8
75
INYECTOR 100

Figura 56. Grafica de superficie para de O: vs Interaccion Bujia- Inyector.
8.6.3.5.2. Interaccidn inyector- apertura de bujias para SM7.

La apertura del electrodos e inyectores en interaccion, es bastante influyente en las

emisiones de CO: en este motor, como puede observarse en la Figura 57.

Ademas, los valores més altos se consiguen con el inyector tapado en un 50 y 100%, con

altos valores de apertura de electrodos.
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Valores fijos
BOMBA 40
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50 o8
75

INYECTOR 100
Figura 57. Gréfica de superficie para de CO: vs Interaccion Bujia-
Inyector.

8.6.3.5.3. Interaccidn apertura de bujias- presion de la bomba para
LUV.

La apertura de bujias y presion de la bomba, es bastante influyente en las emisiones de
CO en este motor, como puede observarse en la Figura 58. Donde los valores més altos

se consiguen a bajas presiones de la bomba y valores altos de apertura de electrodos de
bujias.

Yalores fijos
INYECTOR 100
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co
06
03
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30

Figura 58. Grafica de superficie para de CO vs Interaccion Bujia- Bomba.
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9. GENERACION DE LA BASE DEL CONOCIMIENTO

Los datos que forman parte de la base del conocimiento del sistema en desarrollo, se
obtienen mediante la generacion de fallas en el motor Hyundai Sonata 2.0, el motor SM7
y el motor LUV. Ademas, el nimero de corridas experimentales que se han de requerir
para garantizar eficiencia en el sistema de diagndstico es de veinte y siete para obtener
todas las posibles variaciones previamente cuantificadas de las variables considerandose.
También la base se realizara a un régimen de 1600 RPM ya que es donde las variables

presentan mayor interaccion segun el disefio experimental en el inciso anterior.
9.1. Unidades Experimentales y Equipos

Las unidades experimentales y equipos estan conformadas por los distintos motores en
estudio y los equipos empleados para las mediciones de emisiones contaminantes y los

equipos y herramientas requeridos para la generacién de variables de falla los motores.

9.1.1. ESPECIFICACIONES DE EQUIPOS.
9.1.1.1. Analizador de Gases Nextech.

Permite la lectura de las emisiones contaminantes que estan siendo emanadas por el tubo

de escape. Las especificaciones técnicas del equipo, véase en la Tabla 36.

Tabla 36. Especificaciones técnicas del analizador.

VARIABLE RANGO SENSIBILIDAD | UNIDAD
HC 0-9999 1 PPM
CO: 0.00-20.0 0.01 %
CO 0.00-9.99 0.01 %
02 0.00-25.00 0.01 %

A 0-2 0.001 --
AFR - 0.01 --
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Figura 59. Analizador de gases.
9.1.1.2. Scanner Carman Scan VG.
Se trata de un equipo Marca CARMAN SCAN VG, permite la transferencia de datos de

emisiones desde el analizador al computador para una adquisicion directa de datos al
momento de alimentar la base del conocimiento.

Figura 60. Scanner Carman Scan VG.
9.1.1.3. Scanner ULTRASCAN
Se trata de un segundo escaner que permite la lectura de las variables de control como el

régimen de giro y temperatura a la que se encuentra el motor al momento de las
mediciones.
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Figura 61. Scanner Ultrascan.
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9.1.1.4.Maquina de inyectores
Esta maquina se usa para la limpieza de inyectores. Sin embargo, al permitir la medicion
de flujo que pasa a traves de los inyectores, se la utiliza para calibrar los inyectores a las

distintas condiciones de falla.

i

| B i
11 k

Figura 62. Maquina de lavado de inyectores.
9.1.1.5.Computadora.
En el desarrollo del proyecto se emplean dos computadoras. La computadora Sony Vaio
y la Toshiba Satelital. Sin embargo, cualquiera de ellas resulta funcional al momento del
procesamiento de datos para la deteccion de fallas; que es donde mas gasto computacional

Se genera.

Figura 63. Computadora Toshiba Satelital i7.

9.1.1.6. Elementos auxiliares.

Se requiere de elementos adicionales para la calibracion de las condiciones de falla, en la

tabla 37, se describen estos elementos con sus respectivas dimensiones.
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Tabla 37. Elementos auxiliares.

ELEMENTO | DESCRIPCION MEDIDA | UNIDAD
Regulador de | Regular la presion | 30- 40- 50 Psi
presion de la bomba
Gauge Regular apertura | 0.7-1.0- 1.3 mm
de bujias
Llaves, dados,
alicates,
Herramientas desarmadores, Varios mm- in
racha, extensiones,
etc.

9.1.2. Unidades Experimentales
9.1.2.1. Unidad experimental del motor Sonata 2.0.

En la Figura 64, se muestra la unidad experimental conformada por el motor y los equipos
de conexion para la lectura y transferencia de datos. Es decir, el motor Sonata 2.0, el
analizador de gases, el escaner VG y el computador.

Figura 64. Unidad Experimental y Equipos.
9.1.2.2.Unidad Experimental del motor Samsung SM7 V6.

En la Figura 65, se muestra la unidad experimental conformada por el motor y los equipos

de conexion para la lectura y transferencia de datos. Es decir, el motor SM7, el analizador

de gases, el escaner VG, escaner ULTRASCAN, y el computador.
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Figura 65. Unidad experimental y equipos.

9.1.2.3.Unidad Experimental del Motor Chevrolet LUV
En la Figura 66, se muestra la unidad experimental conformada por el motor y los equipos
de conexion para la lectura y transferencia de datos. Es decir, el ¢ motor Chevrolet LUV,

el analizador de gases, el escaner VG y el computador.

Figura 66. Unidad experimental y equipos.

9.2.Corridas Experimentales.

Para la generalizacion de la base del conocimiento ha de trabajarse al régimen de 1600
RPM y siguiendo un orden de corridas experimentales a fin de obtener una base de datos
con datos de emisiones contaminantes de todas las posibles combinaciones de fallo que

puedan darse en los automotores.
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Para determinar el niamero y las posibles combinaciones de fallos se emplea el software
Minitab 17.0, mediante un disefio factorial donde se ingresan las tres variables de falla
cuantificadas como se muestra en el capitulo 2. De alli que, las corridas experimentales

para la generalizacion de la base del conocimiento, se muestran en la Tabla 38.

Tabla 38. Corridas experimentales para generalizar la base del conocimiento.

A100_B0.7_C30 A75_B0.7_C30 A50_B0.7_C30
A100_B0.7_C40 A75_B0.7_C40 A50_B0.7_C40
A100_B0.7_C50 A75_B0.7_C50 A50_B0.7_C50
A100_B1.0_C30 A75_B1.0_C30 A50_B1.0_C30
A100_B1.0_C40 A75_B1.0_C40 A50_B1.0_C40
A100_B1.0_C50 A75_B1.0_C50 A50_B1.0_C50
A100 B1.3 C30 A75 B1.3 C30 A50 B1.3 C30
A100_B1.3_C40 A75_B1.3_C40 A50_B1.3_C40
A100_B1.3 C50 A75_B1.3 C50 A50_B1.3 C50

9.3.Generacion de Fallas.

9.3.1. Modificacion de Inyectores.

Consiste en modificar la cantidad de combustible que pasa por uno de los inyectores.
Aunque se requiere modificar el paso de combustible en un inyector, es necesario realizar
la prueba con tres o cuatro de ellos para medir los caudales a fin de elevar la confiabilidad
de que la falla esté bien generada. En la Figura 67, se muestra el proceso de obturacion
en el inyector. Primeramente, se extraen los inyectores del motor y se obturan en la parte

de ingreso de combustible mediante la colocacién de orin.

A

Figura 67. Modificacion del inyector.
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Luego, se realiza pruebas en la maquina de lavado de inyectores hasta que la cantidad de
combustible que circula a través de este cumpla con los datos de cuantificacion de falla.

Véase la Figura 68.

Figura 68. Pruebas de caudal de inyectores.
9.3.2. Apertura de Bujias.
Esta falla consiste en modificar la distancia de apertura de los electrodos de todas las
bujias del motor. Para lo cual, se requiere el uso de gauge a fin de establecer las distancias
prestablecidas en la cuantificacién. En la Figura 69, se muestra el proceso de generacion

de fallas en las bujias.

Figura 69. Modificacion de apertura de electrodo de bujias.
9.3.3. Presién de la Bomba de Combustible.
Consiste en modificar la presién de combustible en el sistema de alimentacion del motor.
Para lo cual, se requiere instalar el regulador de presién al sistema y modificar la presion
observando el manometro a los valores de falla previamente cuantificados. En la Figura
70, se muestra el proceso de generacion de fallas en el sistema de alimentacion de

combustible.
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Figura 70. Modificacion de presion en la bomba de combustible.

9.4. Obtencién de Datos.

Las veintisiete corridas experimentales han de realizarse a cada uno de los automotores
en estudio. Por tanto, se requiere generar cada una de las posibles combinaciones de falla
a los distintos motores. Por otro lado, la obtencién los datos de emisiones (CO, CO-, HC,
02, L y AFR) para dicha base, se realiza a razon de diez datos por segundo en un tiempo
aproximado de 20 segundos por corrida experimental. En la Figura 71, se presenta el

protocolo de medicion para la generacion de la base del conocimiento.

INICIO |
l ‘ ‘ Acelerar a (1600) rpm ‘
iMotor
b NO
en buen iDatos
estado? estables?
NO
51 | sl
Calibrar condiciones de falla Grabar datos
+ O
A Inyector (50; 75; 100) % * HC
" * (02
ABujia  (0.7;1.0; 1.3) mm . 02
. LAMBDA
P. Bomba (30; 40; 50) Psi . AR
Establecer conexion .
(Motor-Analizador-Escaner Archivar en excel
- Laptop) l
| SALIR

Figura 71. Protocolo para la base del conocimiento.
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9.5. Comportamiento de Emisiones Contaminantes a Distintas Fallas.

Se presentan algunas de las mediciones realizadas en funcion de las corridas
experimentales para alimentar la base del conocimiento del sistema de diagndstico. Las
mediciones a continuacion corresponden a mediciones en el motor Sonata 2.0 y
considerado la interaccion mas significativa segun el analisis ANOVA, es decir, la
interaccion apertura del inyector y presion en la bomba de combustible. Ademas, se debe
tener en cuenta que las emisiones a condiciones normales de funcionamiento y a un

régimen de 1600 RPM, son las que se muestran en la Tabla 39.

Tabla 39. Emisiones normales del motor Sonata 2.0.

EMISIONES MEDIDA
coO 0.78
HC 122
CO: 16
0: 0.82
LAMBDA 1.003
AFR 14.7

9.5.1. Condicion de falla (A75,81.0,C30)

El CO disminuye, a 0.44%, los HC incrementan a 178 ppm, el CO- disminuye a 15.7%,

el O: disminuye a 0.73%, lambda incrementa ligeramente a 1.01 y el AFR incrementa a

14.8.

Figura 72. Emisiones con falla (A75,B1.0,C30).
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9.5.2. Condicién de falla (A75,B1.0,C40).
Con estas fallas el CO, a 0.46%, los HC incrementan a 176 ppm, CO- disminuye a 15.7%,

el O: disminuye a 0.72%, lambda incrementa ligeramente a 1.01 y el AFR incrementa a
14.8.

INTERFAZ DE VISUALIZACION Y ADQUISICION DE DATOS DEL ANALIZADOR DE GASES QGA 6000

o[%]

HC[ppm ]
[176 |

1020

990 1000 1010 1020 1030 1040 1055

Figura 73. Emisiones con falla (A75,B1.0,C40).

9.5.3. Condicion de falla (A75,B1.0,C50).

Con estas fallas el CO disminuye, a 0.47%, los HC incrementan a 170 ppm, CO:
disminuye a 15.7%, el O. disminuye a 0.71%, lambda incrementa a 1.01 y el AFR
incrementa a 14.8.

INTERFAZ DE VISUALIZACION Y ADQUISICION DE DATOS DEL ANALIZADOR DE GASES QGA 6000

Seleccionar Puerto

 coma =]

Figura 74. Emisiones con falla (A75, B1.0, C50
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9.5.4. Condicion de falla (A50,B1.0,C30)
Con estas fallas el CO, a 0.11%, los HC disminuyen a 117 ppm, el CO: disminuye a

14.5%, el O: incrementa a 1.93%, lambda incrementa a 1.08 y el AFR incrementa a 15.9.

INTERFAZ DE VISUALIZACION Y ADQUISICION DE DATOS DEL ANALIZADOR DE GASES QGA 6000

Seleccionar Puerto

Figura 75. Emisiones con falla (A50,B1.0,C30).

9.5.5. Condicién de falla (A50,B1.0,C40)

Con estas fallas el CO disminuye, a 0.51%, los HC incrementan a 143 ppm, CO:
disminuye a 15.20%, el O disminuye a 0.72%, lambda incrementa a 1.01 y el AFR

incrementa a 14.8.

INTERFAZ DE VISUALIZACION Y ADQUISICION DE DATOS DEL ANALIZADOR DE GASES QGA 6000

Seleccionar Puerto

% coma e

Figura 76. Emisiones con falla (A50,B1.0,C40).
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9.5.6. Condicién de falla (A50, B1.0, C50)
Con estas fallas el CO disminuye, a 0.52%, los HC incrementan a 155 ppm, el CO-
disminuye a 15.10%, el oxigeno disminuye a O, lambda incrementa a 1.01 y el AFR

incrementa a 14.8.

INTERFAZ DE VISUALIZACION Y ADQUISICION DE DATOS DEL ANALIZADOR DE GASES QGA 6000

Figura 77. Emisiones con falla (A50,B1.0,C50).

La lectura de emisiones contaminantes muestra variacion a distintas condiciones de falla.
Sin embargo, si se analiza cada una de las emisiones cuando se varia Unicamente una de
las tres variables de falla, los valores entre corridas presentan pequefios rangos de
variacion. Por tanto, el sistema de diagnostico debe considerar el conjunto de las seis
variables de entrada simultaneamente y comparar de igual manera con los datos de la

base a fin de identificar la condicion de falla.
10. REDES NEURONALES.

Las redes neuronales son un modelo artificial y simplificado del cerebro humano, para
hacer que un sistema sea capaz de adquirir conocimiento a través de la experiencia.

Es asi que, en el presente proyecto, se emplea como herramienta para la medicion de
emisiones contaminantes en el motor de tal forma que permita determinar

automaticamente sus condiciones funcionamiento.
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10.1. Estructura de la Red Neuronal.

Se establece el modelo de la neurona artificial teniendo como variables de entrada a las
emisiones contaminantes (CO, CO., HC, Oz, A y AFR) y como variables de salida; las
distintas fallas como resultado del diagnostico (A. Inyector, A. Bujia y P. Bomba). La

estructura de la neurona puede visualizarse en la Figura 78.

- Pesos Funcionde Funcidonde Salida
Sindpticos entrada  activacion

co
HC \ A. Inyector

— ~

Sefales de o ——* i: A. Bujia
=
trad 2 —
entrada / P.Bomba
\ / Sefiales de
AFR salida

Figura 78. Estructura de la red neuronal.

10.2. Protocolo de Medicion del Sistema de Diagndstico de Fallas.

El protocolo de medicion que describe el proceso de diagnostico del sistema, se describe

en la Figura 79.
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‘ INICIO ‘

}

Establecer conexion
(Motor-Analizador-Escéner
— Laptop)

}

Acelerar a (1600) rpm

}

iDatos
estables?

Red Meuronal Artificial

|

Resultado del Diagnostico

}

SALIR

Figura 79. Protocolo de medicion del sistema de diagndstico.

10.3. Seleccién del Tipo de Red Neuronal.

La programacion de redes neuronales se desarrolla mediante el uso del software
computacional MATLAB 2015.

Ademas, se requiere que el sistema de diagndstico sea eficiente y por tanto se debe de
seleccionar la mejor red neuronal, es decir la que mejor se adapte al conjunto de datos de
la base del conocimiento. Para lo cual, se identifica una red neuronal con el menor error
entre los valores reales de fallos y los valores que esta identificando la red como resultado

de la lectura de emisiones contaminantes.

10.3.1. Comparacion entre Redes Neuronales Tipo Newff y Newelm.

Las redes neuronales deben de entrenarse varias veces con el propésito de reducir al
minimo el porcentual e identificar cuél red es mas eficiente. Para el analisis se consideran

las redes Newff y Newelm y los datos obtenidos en el motor Sonata 2.0.
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10.3.1.1. Redes Neuronales Newff y Newelm para la Apertura del

Inyector.

10.3.1.1.1. Red Neuronal Newff.

Con este tipo de red se obtiene un error de 2.9797e-05, entrenando la red y dividendo

para el valor méximo del inyector matriz. La Figura 80, permite ver el comportamiento

de los datos en la red neuronal mediante un peso asignado por MATLAB a esta neurona.

Paso de combustible (%)

Comparacion de resultados falla (Inyector)

-

N

o
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]
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©
o
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[=2]
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°© RNA

Falla real
| | | l

| |
1000 2000 3000 4000 5000 6000
Numero de muestras
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Figura 80. Red newff para la variable inyector.

10.3.1.1.2. Red Neuronal Newelm.

Por otro lado, la red neuronal Newelm presenta un error de 1.0887e-04, entrenando la red

y dividendo para el valor maximo del inyector matriz. La Figura 81, permite ver el

comportamiento de los datos en la red neuronal mediante un peso asignado por el

MATLAB para esta neurona.

—_

Paso de combustible(%

120
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o
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o
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o

Comparacion de resultados falla (Inyector)

100 - e e e )

o RNA
Fallo red newelm
I

| |
1000 2000 3000 4000 5000 6000
Namero de muestras

o

Figura 81. Red newelm para la variable inyector.

10.3.1.2. Redes Neuronales Newff y Newelm para la Apertura de

Bujias.
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10.3.1.2.1. Red Neuronal Newff

Se obtiene un error de 4.3857e-06, entrenando la red y dividendo para el valor méximo

de la bujia matriz. VVéase la Figura 82.

Comparacion de resultados falla (Bujia)

-
-
1

-
N
T

Ajuste de la bujia (mm)
T

°© RNA
0.8~ + Falla real
06 L | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Numero de muestras

Figura 82. Red newff para la variable bujias.

10.3.1.2.2. Red Neuronal Newelm.

Se obtiene un error de 7.8095e-05 entrenando la red y dividendo para el valor méximo

de la bujia matriz. VVéase la Figura 83.

Comparacion de resultados falla (Bujia)
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Figura 83. Red newelm para la variable bujias.
10.3.1.3. Redes Neuronales Newff y Newelm para Presion de la

Bomba.
10.3.1.3.1. Red Neuronal Newff.

Se obtiene un error de 6.7339e-05 entrenando la red y dividendo para el valor maximo

en la presion de la bomba matriz. VVéase la Figura 84.
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Comparacion de resultados falla (Presion de la bomba)
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Figura 84. Red newff para la presion de la bomba.

10.3.1.3.2.

Se obtiene un error de 3.1971e-05 entrenando la red y dividendo para el valor méximo

Red Neuronal Newelm.

en la presion de la bomba matriz. VVéase la Figura 85.
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Figura 85. Red newelm para la presion de la bomba.

La comparacion entre ambos tipos de redes da como resultado una media del error de
3.38 e-05 para la red Newff y de 7.2978 e-05 para la red Newelm. Por tanto, la red méas
eficiente para el sistema es la red Newff. En la Tabla 40, se presenta el resumen de los

errores de las variables de falla con ambos tipos de redes neuronales.

Tabla 40. Comparacion de errores entre RNA.

VARIABLE ERROR RNA ERROR RNA
NEWFF NEWELM
INYECTOR 2.9797e-05 1.0887e-04
BUJIA 4.3857e-06 7.8095e-05
P. BOMBA 6.7339e-05 3.1971e-05
Promedio del error 3.38 e-05 7.2978 e-05
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11. SISTEMA DE DIAGNOSTICO DE FALLAS.
11.1. Caracteristicas de la Red Neuronal Newff del Sistema de Diagndstico.

La red neuronal que se emplea en el sistema de diagnostico tiene como entradas las seis
emisiones contaminantes del automotor y como salidas las fallas del inyector, presion de
la bomba y apertura de bujias. Se trata de una red que tiene seis capas con 10 neuronas

en las cinco primeras capas y tres neuronas en la sexta capa. Véase la Figura 86.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Hidden Layer 4 Hidden Layer 5 Qutput Layer

Figura 86. Estructura de la red neuronal del sistema

11.2. Interfaz de Visualizacion del Sistema.

La interfaz de visualizacion del sistema de diagndstico se la realiza mediante el uso del
software Matlab 2015, véase la Figura 87. Donde, se ingresa la media de cada una de las
emisiones contaminantes al seleccionar un archivo de Excel. Ademas, se muestra los
resultados de cada una de las variables de salida (fallas), con sus respectivos errores. Por
otro lado, en el sistema se tiene la opcién de guardar, la cual, almacena los datos de las

condiciones reales, las detectadas por la red y el error entre ambas.

PATRON
75
on

ERROR [%] ERROR[%]
758313 838017

—
—

Figura 87. Interfaz del sistema de diagndstico.
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11.3. Rendimiento de la Red Neuronal en cada Motor.

La red neuronal puede incrementar o disminuir su efectividad en funcion de las
caracteristicas de datos de la base del conocimiento. Por tanto, al tener bases de datos

distintas para cada motor, se debe de analizar el rendimiento de la red en cada motor.

11.3.1.1. Rendimiento en el Motor Sonata 2.0.

El rendimiento de la red neuronal es de 4.1619e-6. VVéase la Figura 88. De lo cual, se

establece que la red es eficiente para el conjunto de datos.

Best Validation Performance is 4.1619e-06 at epoch 1000

Train
Validation
Test

Best

Mean Squared Error (mse}

-6 L s s s s s s L s s .
10
1] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

1000 Epochs

Figura 88. Rendimiento de la red para Sonata 2.0.

11.3.1.2. Rendimiento en el Motor Samsung SM7.

El rendimiento de la red neuronal es de 5.7757-7. VVéase la Figura 89. De lo cual, se
establece que la red es eficiente para el conjunto de datos.

Best Validation Performance is 5.7757e-07 at epoch 1000

Train
Walidation
Test

Mean Squared Error (mse)

0 100 200 300 400 500 600 70O BOO 900 1000
1000 Epochs

Figura 89. Rendimiento de la red para SM7.
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11.3.1.3. Rendimiento en el Motor Chevrolet LUV.

El rendimiento de la red neuronal para este motor es de 9.621e-9. Véase la Figura 90. De

lo cual, se establece que la red es eficiente para el conjunto de datos.

Best Validation Performance is 9.6214e-09 at epoch 1000

Train
Validation
Test

Best

Mean Squared Error (mse)
=

10

i} 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1000 Epochs

Figura 90. Rendimiento de la red para LUV.

11.4. Matriz de confusion del entrenamiento de la red neuronal.

En la Figura 91, se muestra la matriz de confusion del entrenamiento de la red. Donde,
en las dos primeras celdas diagonales se indica el nimero y el porcentaje de
clasificaciones correctas por la red entrenada. Es decir que, de 699 corridas
experimentales de emisiones contaminantes, 676 se clasifican correctamente con su
respectiva condicién de falla. Esto corresponde al 96,70% de las 699 de las condiciones
de falla. Ademés, 23 de las corridas experimentales de emisiones contaminantes
se clasifican incorrectamente con la condicion real de falla. Esto corresponde al 3.3% de

las 699 condiciones de falla.
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Confusion Matrix

Output Class

1 2
Target Class

Figura 91. Matriz de Confusion del Entrenamiento de la Red SM7.

11.5. Validacién del Sistema de Diagnostico.

En el presente inciso, se valida la eficiencia del sistema mediante la realizacion de

pruebas, determinacion de errores y planteamiento de la matriz de confusion.

11.5.1. Diagnostico de fallas.

En la validacion del sistema, se analiza al motor SM7 V6, con un total de nueve pruebas.

e Condicién A50_B0.7_C30.

La condicion del inyector, apertura de electrodos y presion de la bomba, son detectadas

correctamente y el error maximo de diagnostico es de 2.73% en la presion de la bomba.

BUJIA

INYECTOR

[ s | [or ] [ a0 |
=

e | o.01 \:
[HETN  (77.9586
[feezm | 14,
o2l 0.824911 =
R [1.03655 *
| AFR

ERROR [%]

(o] [

15.1959  ° e

o

Figura 92. Diagndstico en condicones A50_B0.7_C30.



e Condicion A50_B1.0_C40.
La condicion de bajo caudal por el inyector, apertura del electrodo de bujias y presion de
la bomba, son detectadas correctamente y el error maximo de diagndéstico es de 11.5% en
la apertura de electrodo de bujias. Véase la Figura 92.

50 10 40
INYECTOR BUJIA BOMBA
co 0.25
HC 15.4643
co2 13.1
02 0.07
A 0.998179
AFR 14 6 ERROR[%] ERROR [%] ERROR [%]
: 271183 11.5058 0.748535
RESPUESTA
APERTURA DEL INYECTOR 488442 | 1/2INYECTOR TAPADO
APERTURADELELECTRODODELA 111505 £LECTRODO OK BT
PRESION DE LA BOMBA 402994 PRESION OK [saLr |

Figura 93. Diagndstico en condiciones A50_B1.0_C40.

e Condicién A50 B1.3_C50.
La condicion del caudal por el inyector, apertura del electrodo de bujias y presion de la
bomba, son detectadas correctamente y el error maximo de diagnoéstico es de 6.64 % en
la presion de la bomba Véase la Figura 93.

INYECTOR = BUJIA 1
co 0.15
He 94
Cco2 13.3
02 0.01
A 0.992
AFR 145 ERROR [%] ERROR [%] —
- 0550018 0.320541 654959
RESPUESTA
APERTURA DEL INYECTOR 4971 1/2 INYECTOR TAPADO
APERTURADELEFECTRODODELA 420585 A ELECTRODO ALTO
PRESION DE LA BOMBA 466752 | ALTA PRESION | sALR |

Figura 94. Diagndstico en condiciones A50 B1.3_C50.
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e Condicion A75_B0.7_C30.
La condicion de apertura del electrodo de bujias y la presion de la bomba, son detectadas
correctamente mientras el caudal por el inyector es incorrecto, debido a que, detecta un
inyector tapado 1/2, cuando deberia detectar inyector tapado 1/3. Ademas, el error

méaximo de diagnostico es de 9.94% en la apertura del inyector. Véase la Figura 94.

INYECTOR = o
co 2.65 n arén
HC 117

co2 129
02 0.132363
20
A 0.925
AFR 13.55 e— ERROR %]
994434 758313
RESPUESTA
APERTURA DEL INYECTOR 67.5417 1/2INYECTOR TAPADO

CEERIERS DE'-B'IEJ'J'I?:'TRODO PELA 10646918  A.ELECTRODO BAJO

PRESION DE LA BOMBA 27.4859 BAJA PRESION

Figura 95. Diagndstico en condiciones A75 B0.7_C30.

e Condicién A75_B1.0_C40.
La condicion de paso de combustible por el inyector y apertura del electrodo de buijias,
son detectadas correctamente mientras la presion de la bomba es incorrecta, debido a que,
detecta presion alta, cuando deberia detectar una presion ok, Ademas, el error maximo

de diagndstico es de 18.70% en la presion de la bomba. VVéase la Figura 95.

INYECTOR * BUJIA =

co 0.035

HC 172
co2 12.3

02 0.52

A 1.01476
AFR 147 ERROR [%] ERROR [%] ERROR [%]
’ 8.3632 532422 187011
RESPUESTA
APERTURA DEL INYECTOR 68.7276 1/3 INYECTOR TAPADO

APERTURA DELBEI:ijEACTRODO DELA 1.05324 ELECTRODO OK

PRESION DE LA BOMBA 47.4804 ALTA PRESION

Figura 96. Diagndstico en condiciones A75 B1.0_C40.
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Condicion A75 B1.3_Ca30.

La condicion de presion de la bomba y la apertura del electrodo de bujias, son correctas

mientras el paso de combustible por el inyector, es incorrecto, debido a que, detecta un

inyector tapado 1/2, cuando deberia detectar un inyector tapado 1/3. Ademas, el error

maximo de diagnostico es de 32.9% en el inyector. Véase la Figura 96.

co
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co2

02
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AFR

APERTURA DEL INYECTOR 50.3082

APERTURA DEL ELECTRODO DE LA
BUJIA

PRESION DE LA BOMBA 24.4824

75
INYECTOR BUJIA

45
12,5
0.14

1.001
14.8

ERROR [%]

ERROR [%]

ERROR [%
28224 160528 18.4588

RESPUESTA
1/2 INYECTOR TAPADO

1.27908 A.ELECTRODO ALTO

i

BAJA PRESION

Figura 97. Diagndstico en condiciones A75 B1.3_C30.

Condiciéon A75 B1.3_C50.

La condicion de presion de la bomba, es correctamente identificada mientras el paso de

combustible por el inyector y la apertura de electrodo de bujias, son incorrectas, debido

a que, detecta un inyector tapado % y una apertura de electrodos ok, cuando deberia

detectar un inyector tapado 1/3 y apertura de electrodos alto. Ademas, el error maximo

de diagndstico es de 33.2% en la variable inyector. VVéase la Figura 97.
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APERTURA DEL INYECTOR 50.0344
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14.5 R
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ELECTRODO OK
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Figura 98. Diagndstico en condiciones A75 B1.3_C50.
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e Condicién A100_B0.7_C50.
El paso de combustible por el inyector y apertura de electrodo de bujias, son identificados
correctamente mientras la condicion de presion de la bomba es incorrecta, debido a que,
detecta alta presion, cuando deberia detectar baja presion. Ademas, el error maximo de

diagnostico es de 3.93% en la variable presion de la bomba. Véase la Figura 98.

100 o7
INYECTOR o BUJIA
co 0.81
HC 27
co2 13.25
02 0.02
A 0.978868 »
AFR 143396 ° — ERROR [
0.370858 0884316
RESPUESTA
APERTURA DEL INYECTOR 100.371 INYECTOR OK

(IPIEIIRE DELB'EJ'JEETRODO DELA 1070889 | A.ELECTRODO BAJO

PRESION DE LA BOMBA 51.9667 ALTA PRESION

ERROR
3,933

Figura 99. Diagndstico en condiciones A100_B0.7_C50.

e Condicién A100_B1.0_C50.
El paso de combustible por el inyector y la presion de la bomba, son identificados
correctamente mientras la condicion apertura de electrodo de bujias, es incorrecta, debido
a que, apertura de electrodos alta, cuando deberia detectar apertura de electrodos ok.

Ademas, el error maximo de diagnoéstico es de 33.07% en la presion. Véase la Figura 99.

100 1.0 50
INYECTOR BUJIA BOMBA
co 0.133938
,
He 25
co2 15
02 0.096580
i 1.0418
AFR 14.6409 ERROR [%] ERROR [%
saarrs oy
RESPUESTA
APERTURA DEL INYECTOR 105848 INYECTOR OK
APERTURADEL ELECTRODODELA | | 426866 | A. ELECTRODO ALTO
PRESION DE LA BOMBA 66.9868  ALTA PRESION | sALR |

Figura 100. Diagndstico en condiciones A100_B1.0_C50.
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11.5.2. Matriz de confusién.

Para una mejor visualizacion de los resultados, se establece la matriz de confusion.

e Inyector.

La Figura 100, muestra que el sistema detecta correctamente las condiciones del motor

cuando el inyector esta al 100% y al 50%. Ademas, se aprecia dificultad en la deteccion
para un inyector al 75%.

2/2

100

REAL

1/4 3/4

75

3/3

100 75 50

PREDICCION

Figura 101. Matriz de confusion del inyector.

e Apertura de electrodos.

La Figura 101, muestra que el sistema detecta adecuadamente las fallas generadas a las

bujias. Sin embargo, una de las pruebas en cada condicién resulta erronea.

2/3 1/3

1.3

2/3 1/3

REAL
1.0

0.7

1/3 2/3

13 1.0 0.7

PREDICCION

Figura 102. Matriz de confusion de la apertura de bujias.
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e Presion de la bomba.

La Figura 102, muestra que el sistema detecta correctamente las fallas de presion de la

bomba.

3/3

REAL

3/3

30

3/3

50 40 30

PREDICCION

Figura 103. Matriz de confusion de la presion de la bomba.
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12. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
12.1. Conclusiones.

En el analisis del régimen para el sistema se realiza en el motor Sonata 2.0. Donde, la
emisién de CO es significativo a 1600 y 2500 RPM, HC son significativo a 1600 RPM,
el CO: es significativo en los tres regimenes de andlisis y presenta una mayor
significancia a 1600 RPM, el O: es significativo a 1600 RPM, lambda es significativo a
1600 RPM y el AFR es significativo a 1600 y 2500 RPM. Por tanto, si se considera que
las emisiones contaminantes son sensibles a ruidos, es recomendable realizar el sistema

de diagnostico a 1600 RPM, para exponer el sistema a la mayor variabilidad.

Con el andlisis de graficas de residuos, se establece una normalidad en la toma de los
datos, debido a que, las emisiones de los tres automotores mantienen un comportamiento
de correlacion positiva, es decir que, los datos tienden a subir y lo hacen de forma lineal
y muy cercanos a la recta. Ademas, las gréaficas de histogramas, muestran una tendencia
central de las emisiones hacia un valor de cero, lo cual, coincide con el comportamiento
de las emisiones al momento de la toma de los datos en tiempo real. Donde las emisiones,
especialmente de HC y CO tienden a disminuir a medida que transcurre el tiempo con el

motor encendido.

Considerando el global de variables mas significativas como efectos principales para los
tres motores, se puede identificar que de las 18 variables de salida, la presién de la bomba,
es la mas significativa en 9 de las emisiones, la apertura del paso de combustible por el
inyector en 6 de las emisiones y la falla de la apertura de electrodos de bujias en 3
emisiones. Ademas, el mismo analisis permite sostener el criterio de variabilidad de
significancia en las emisiones de los motores con generacion de las mismas fallas. Lo
cual, sugiere la generacion de modulos independientes para cada tipo de motor con sus

respectivas bases del conocimiento.

Todas las interacciones de las variables de falla resultan significativas para los tres
motores. Donde, la interaccion inyector- presion de la bomba es mas significativa para el
motor Sonata, inyector-bujias para el motor SM7 y bujias- presion de la bomba para el
motor LUV.
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Por tanto, al igual que el analisis de efectos principales se descartar la posibilidad de

generacion de una base del conocimiento compartida para los tres de motores

La lectura de emisiones contaminantes para la generacion de la base del conocimiento
muestra variacion a distintas condiciones de falla. Lo cual, resulta conveniente en el
sistema de diagnostico ya que se establecen distintos rangos de datos de emisiones con
las fallas que presente el motor. Ademas de las cuatro emisiones contaminantes que
detecta el analizador, se incluye a lambda y AFR para una mejor precision en el

diagnostico.

La comparativa de redes da como resultado una media del error de deteccidn de fallas de
3.38 e-05 para la red Newff y de 7.2978 e-05 para la red neuronal Newelm. Por tanto, la
red mas eficiente para el sistema de diagnostico es la red Newff. Ademas, la optimizacion
de la red Newff que tiene como caracteristicas 6 capas, con 10 neuronas en las 5 primeras
capas Yy 3 neuronas en la sexta, alcanza errores de rendimiento de 9.621e-9 para el motor
SM7. Ademas, la matriz de confusién del entrenamiento de la misma red. Muestra que,
de 699 corridas experimentales de emisiones contaminantes, 676 se clasifican
correctamente con su respectiva condicion de falla. Esto corresponde al 96,70% de las
699 fallas. Ademas, 23 de las corridas experimentales de emisiones contaminantes
se clasifican incorrectamente con la condicion real de falla. Esto corresponde al 3.3% de
las 699 fallas.

El sistema de diagndstico, estd detectando correctamente las condiciones del motor
cuando el inyector se encuentra al 50 y al 100%. Sin embargo, presenta dificultad con un
inyector al 75%, lo cual, puede estarse dando por diferente calibracién de dicha condicién
al alimentar la base o al generar la falla previa al diagnéstico dando como resultado un
error en tres de las cuatro pruebas realizadas con un error maximo de 33.2% en una de
ellas, identificandose una condicién de falla 1/2 del inyector tapado cuando deberia de
diagnosticar 1/3 del inyector tapado. Por otro lado, el diagnostico es correcto para
cualquiera de las tres condiciones de la presion de la bomba y la apertura de electrodo de
bujias presenta un error maximo de 30.78% en una de las pruebas, detectando apertura

de electrodos ok, cuando realmente se trata de electrodos con alta apertura.
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Por tanto, el sistema de diagndstico automotriz mediante el andlisis de emisiones
contaminantes con la aplicacion de redes neuronales resulta eficiente en la deteccion de

fallas siempre que se restrinjan al maximo las variables de ruido.
12.2. Recomendaciones.

Aunque el sistema de diagnostico se realiza a 1600 RPM para exponer el sistema a la
mayor variabilidad de las emisiones. Se recomienda, experimentar con un régimen mas
estable, es decir al ralenti. Por otro lado, al existir una tendencia central de disminucion
de las emisiones con la temperatura, especialmente de HC y CO, se recomienda para
futuros trabajos que tanto la base del conocimiento como las pruebas de diagnostico se
hagan con el motor a una temperatura superior a los 94 °C y lo més estable posible. De
tal forma que, se disminuyan las variables de ruido y por tanto se tengan emisiones mas
estables para un diagnostico mas eficiente. Finalmente, considerando que, en la
validacion de resultados, la presion de la bomba no presenta errores y que, a diferencia
de las otras dos variables, sus rangos de cuantificacion de condiciones son mayores, se
recomienda que, en un sistema de diagndstico basado en emisiones, se consideren fallas
mas severas para seccionar de mejor manera los rangos de emisiones y conseguir mayor

precision en el diagnostico.
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14. ANEXOS
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Figura 105. Sistema de diagndstico con la aplicacidn de redes neuronales.
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