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Resumen

En la presente investigacion se realiza la explicacion
de la metodologia aplicada a la determinacién de
la presién méaxima de compresion de un motor de
combustion interna alternativo de encendido provo-
cado (MEP), el cual se basa en un estudio que parte
de la caracterizacion de las curvas del consumo de
amperaje del motor de arranque. Se aplica un proto-
colo de adquisicién de datos y su posterior analisis
estadistico. Los valores estadisticos de la sefial como
energia, promedio, desviacién estandar, varianza, kur-
tosis, asimetria, maximo, minimo y factor de cresta
son seleccionados en funcién al mayor aporte de infor-
macién para la caracterizacién del experimento; estos
valores generan bases de datos las cuales son aplicadas
para la creacién y entrenamiento de una red neuronal
artificial recurrente (RNAR) en la cual se obtiene un
error absoluto menor al 2 %. En una primera instan-
cia se aplica la metodologia de pruebas en un motor
ensamblado en un banco didactico y luego se procede
a la aplicacion del método en motores aplicados en
vehiculos.

Palabras clave: diagnéstico, presiéon de compresion,
RNAR, MEP, red Elman, capa recurrente.

Abstract

In the present research the explanation of the applied
methodology for the determination of the maximum
pressure of compression of an engine of alternative in-
ternal combustion of provoked ignition (EPI), that is
based on a study that starts from the characterization
of the curves of the amperage rating of the starter
motor. A protocol for data acquisition and subsequent
statistical analysis is applied. The statistical values
of the signal as energy, average, standard deviation,
variance, kurtosis, asymmetry, maximum, minimum
and crest factor are selected in function of the greater
contribution of information for the characterization
of the experiment; these values generate databases
that are applied for the creation and training of a
recurrent artificial neural network (RANN) in which
an absolute error of less than 2% is obtained. In the
first instance, the test methodology is applied in an
engine assembled in a didactic bank and then the
application of the method is applied in vehicles.

Keywords: diagnosis, compression pressure, RANN,
EPI, Elman Network Layer Appellant.
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1. Introduccién

En la actualidad, la reparacién y diagndstico aplicados
en el area del transporte automotriz se basan desde
esquemas artesanales hasta llegar a un alto nivel de
tecnificacién [1]. El incremento diario en el parque
automotor demanda servicios especializados con la
consiguiente reduccion en los tiempos de deteccion y
reparacién de fallos. Esto ha traido el desarrollo de
investigaciones mediante el anélisis de vibraciones [2],
para poder identificar los pardmetros de operacién
critica, andlisis experimentales de la emisién actstica
del motor alternativo [3], determinacién de cilindrada
del motor de manera no intrusiva [4].

Debido a la complejidad de variables que inter-
vienen en el diagndstico de los motores de combustién
interna se hace necesaria la aplicacion de matematica
computacional.

La utilizacién de la técnica de redes neuronales es
considerada de gran contribucién en el anélisis de los
parametros del motor de combustién interna, segin
expresa Saraswati y Chand; se puede reconstruir la
presiéon del cilindro con el uso de una red neuronal
recurrente (RNN) [5], en igual forma, Cay y Cicek
en el 2012, indican que se puede predecir el consumo
especifico de combustible basado en parametros como:
el freno-motor, la potencia efectiva, la presion media
efectiva y la temperatura del gas de escape del motor.
Para esto se utilizé6 un modelo de ANN basado en el
algoritmo estandar de retropropagacion, con errores
medios menores que 3,8 % [6].

De acuerdo con Czarnigowski, es posible determinar
el valor del avance de chispa, mediante un modelo de
red neuronal inverso al del par efectivo, consiguiendo
asi la estabilizacién de velocidad en ralenti [7].

La investigacién de Wu, Huang y Chang propone
un sistema de diagndstico de fallas del MCI, basado en
la presion del colector de admisién, utilizando la trans-
formada discreta de Wavelet (DWT) y la aplicacién
de RNA. Este tipo de diagnostico reduce el defecto
convencional de depender demasiado de la experiencia
de los técnicos [8]. Un estudio muy similar propuesto
por Shatnawi y Al-khassaweneh, en donde, la sefial
de sonido emitida por el MCI es la fuente de informa-
cion para establecer fallas, mediante la red neuronal
de extensién (ENN), la cual mejora el rendimiento en
comparacién con las RNA [9].

Los esfuerzos para predecir estados futuros del
motor también son de gran interés en el desarrollo
tecnolégico de los motores, asi lo demuestra un estu-
dio desarrollado por la Universidad de Michigan, en
donde las RNA son usadas para predecir el compor-
tamiento de la combustién de un motor de igniciéon
por compresién de carga homogénea (HCCI), durante
su funcionamiento transitorio [10].

Con la misma finalidad de predecir el rendimiento
y las emisiones de escape bajo diferentes estrategias

de la EGR, los investigadores Roy, Banerjee y Bose
presentan un estudio que utiliza RNA, obteniendo
como resultados coeficientes de correlacion dentro del
rango de 0,987-0,999 y un error absoluto en el rango de
1,1-4,57 % [11]. Con el propésito de optimizar a las
RNA, se puede utilizar estrategias paralelas como el
filtro de estructura variable lisa (SVSF) usado para
entrenar eficientemente las RNA, y en consecuencia
se conoce como RNA basada en SVSF, que se utiliza
nuevamente para la deteccién y clasificacion de fallas
del motor utilizando datos de vibracién en el dominio
del dngulo del cigiienial [12].

También, se ha desarrollado mediante las RNA,
un sistema de diagnéstico automatizado de los fallos
de encendido en los MCI que consta de tres etapas:
deteccion, localizacién e identificacion de gravedad de
fallos [13].

Los investigadores Chen y Randall entrenaron una
RNA para el analisis del dominio del tiempo que uti-
liza las caracteristicas paramétricas de las emisiones
acusticas (AE), para detectar dafos en las valvulas de
los MCT [14].

Es de hacer notar que existen a nivel general
muy pocos sistemas inteligentes enfocados al diag-
noéstico de fallas mecanicas en las que intervenga la
presion de compresién del MEP, siendo asi los sistemas
expertos como DELTA, de General Electric Company
[15], utilizado para la reparacién de locomotoras
diésel y eléctricas, otro ejemplo es el STEAMER [15],
desarrollado por Navy Research Perssoner Develop-
ment Center, disenado para ensefiar el funcionamiento
de una planta de propulsién de vapor como las uti-
lizadas en los buques impulsados por vapor y por
ultimo se puede mencionar el Proyecto Folo CN-235,
desarrollado por la empresa espafniola Construcciones
Aeronduticas S. A., el cual es un sistema de ensefianza
interactivo para pilotos y técnicos de mantenimiento
de aviones, modelo CN-235.

A nivel comercial y académico existen diferentes
software como Autodata el cual cuenta con fichas téc-
nicas y tiempos de reparaciéon estimados, cdédigos de
averias, rutinas de reparacién de diferentes marcas
y modelos de automoviles, permitiendo al personal
técnico realizar cualquier tipo de reparacién con la
desventaja de la subjetividad de los operarios en las
tomas de decisiones basadas en la experiencia profe-
sional de prueba y error manteniendo un sistema de
diagnoéstico incipiente que en muchos de los casos po-
dria ocasionar reparaciones erréneas y deficientes para
el automévil [1].

Esta revision bibliografica es la que conlleva a la
investigacion de la generacién de metodologias en las
cuales se proyecta determinar la presion maxima de
compresién en la cdmara de combustion en motores
de encendido provocado de una manera minimamente
intrusiva y de rapida realizacién.
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2. Métodos y materiales

En la presente secciéon se desarrollan las temdticas
principales que tienen que ver con la seleccion de para-
metros menos invasivos, la instrumentaciéon del motor,
el diseno del software, la toma de datos, la validacién
de las muestras, la creacién y entrenamiento de una
RNAR.

2.1. Seleccién de parametros menos invasivos

Se toma en consideraciéon como objetivo principal evi-
tar la manipulaciéon y desarmado de elementos que
serian necesarios para acceder a las bujias de encendido
e instalar un probador de fugas o un compresémetro,
por lo que se plantean como opciones: la medicién
del pardametro de flujo méasico de aire del motor, la
instalacion de un medidor de presién en el miltiple de
admisién [16], la medicién de la corriente de consumo
del motor de arranque, la medicion de la caida de
voltaje de la bateria; todas estas opciones estan con la
condicién de arranque del motor durante un tiempo
determinado.

2.2. Instrumentaciéon del motor

En el apartado anterior se mencionan los pardametros
de mediciéon para el desarrollo del experimento, de
los cuales se explica que para realizar la medicién del
flujo méasico de entrada de aire se puede aplicar un
sensor de hilo caliente tipo MAF, para la medicién de
la presién en el miltiple de admisién se puede usar
un sensor tipo MAP, para la medicién de la corriente
de consumo del motor de arranque se puede emplear
una pinza amperimétrica, para la determinacion de la
caida de voltaje se puede utilizar un partidor de ten-
sién conectado directamente a los bornes de la bateria,
lo cual se observa en la Tabla 1 y Figura 1.

Tabla 1. Instrumentacién del motor

Parametros Sensores
Flujo maésico de aire MAF
Presion de admision MAP

Corriente
Voltaje

Pinza amperimétrica
Partidor de tension

Para identificar el cilindro que estd con una dife-
rencia significativa en su valor de compresién, se aplica
una pinza inductiva para registrar la chispa que corres-
ponde al cilindro 1 y que segun el orden de encendido
se localiza el cilindro con mayor variacién. Se indica
que en el motor del banco de pruebas se registra la
senal del sensor CMP para identificar cada uno de los
cilindros.

Figura 1. Instrumentacién del motor.

Para la aplicacion del sensor MAF se necesitan
varios acoples que dependen del diametro del colec-
tor de admisién por lo que esta opcién se descarta
siendo necesario, ademés, desmontar varios conduc-
tos del miiltiple de admisién. Para la aplicacion del
MAP se debe identificar una toma en el multiple de
admision la cual permita la conexion del sensor que, en
algunos vehiculos es inexistente, por lo tanto, se deben
desconectar conductos pudiendo generar fallos mecani-
cos si estos no se reinstalan correctamente resultando
en el descarte de esta opcién.

La corriente de consumo del motor de arranque se
puede medir con la instalacién de una pinza amperimé-
trica, para lo cual no se requieren mayores exigencias,
solo la identificacién del cable y su instalacion sobre
este; la medicién del voltaje se lo realiza directamente
por la aplicacion de pinzas en los bornes de la bateria,
indicado en la Figura 2, sin tener mayores complica-
ciones adoptando también esta opcion.

Pinza
Inductiva

Amperaje

Voltaje

Figura 2. Medicién de amperaje y voltaje de la bateria.

En la Tabla 2 se resumen las caracteristicas del
motor a prueba y las de la pinza amperimétrica apli-
cada.
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Tabla 2. Equipos

caida de voltaje, se utiliza el software LabView, que es
compatible con una tarjeta Ni 6009, para la adquisi-

Gréfica Caracteristicas cién de datos a una tasa de 1 kHz, lo cual cumple con
MEP Hyundai el criterio de Nyquist para el andlisis de la sefial.

4 cilindros También se indica que el software realiza la ex-

DOHC traccién de pardmetros caracteristicos y de estadistica

Inyeccion electrénica (MFT) descriptiva de cada prueba realizada y que, ademas,

VT = 1997 cc genera una base de datos la cual posteriormente se

Encendido por chispa /
Gasolina sin plomo

aplicara en la creaciéon y entrenamiento de una red
neuronal artificial recurrente.

(RON 95) En las Figuras 3a, 3b y 3c se presenta una secuencia
Rc=10.0:1 y parte de la programacién aplicada para la adquisi-
MAP - DIS cién, desarrollo del software y su entorno grafico.

AC/DC Current Clamp
Bandwidth 400 Hz

1mV /10 mA

650 A

AC/DC frecuency

range: Up to 400 Hz
Effective Measurement
range: 20 mA to 650 A DC

2.4. Toma de datos

Se muestran a continuacién las graficas de la toma
de muestras del motor en estudio con diferencias en
su presion de compresion (el motor se encuentra en
condicién de arranque).

En la Figura 4 se grafica la curva de presién de
compresion en funcién al oscilograma de la curva de
consumo de amperaje del motor de arranque, en la cual
el motor se encuentra en condiciones estandares, es de-
Al determinar que el consumo de amperaje es el cir, todos sus cilindros con una presién de compresion
pardmetro menos invasivo junto con la medicién de la estdndar que es alrededor de 125 PSI.

2.3. Diseno del software
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Figura 3a. Adquisicién de las sefiales.
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Toma de datos

CIL1

CIL3
124 PSI

CIL2

125 PSI

CiL4
124 PSI

20

Amplitud (Amp)
©
(3]

85 g
80 : : :
0 0.1 0.2 0.3 0.4
Tiempo (s)

Figura 4. Toma de datos del motor sin mayor variaciéon
de compresioén.

En las Figuras 5, 6, 7 y 8 se grafica la curva de
presion de compresion en funcion al oscilograma de la
curva de consumo de amperaje del motor de arranque,
en las cuales el motor se encuentra con variaciones
de compresién en cada cilindro, es decir, el cilindro
correspondiente al orden de encendido tiene una pre-
si6n de compresion de 90 PSI, mientras que los otros
3 cilindros restantes mantienen su presién estandar;
ademas, se puede identificar la curva de la senal del
sensor CMP.

Toma de datos

:
ciL3 ciL4 - |2
| |cit1 Ntepst |~ [115Pst | [\ [122PsI ||
90 PSI /N /) ‘

94

©
N

\ [\

©
o
T

Amplitud (Amp)
0 [~
(2] [<-]

\o/
84+ \J ——Sefial CMP| |
—— Amperaje
82 ‘ : : ‘
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Tiempo (s)

Figura 5. Toma de datos motor con variacién de compre-
sién en el cilindro 1.

Toma de datos
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Figura 6. Toma de datos motor con variacién de compre-
sién en el cilindro 3.

Toma de datos
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Figura 7. Toma de datos motor con variacién de compre-
sién en el cilindro 4.

Toma de datos
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Figura 8. Toma de datos motor con variacién de compre-
sién en el cilindro 2.

A continuacién, en las Figuras 9, 10, 11 y 12 se
aplica un diagrama de barras, en el cual cada barra
representa el valor de la presién de compresién en fun-
cién al consumo de amperaje del motor de arranque
cuando el motor se encuentra con variaciones de la
presién de compresion en cada cilindro, es decir, el
cilindro correspondiente al orden 1-2-3-4, tienen una
presién de compresién de 90 PSI, mientras que los otros
3 cilindros restantes mantienen su presiéon estandar.

Cilindro 1 con 90 PSI

91.5

91

Amperaje (Amp)
[+ o
© o ©
o o (3]

o
® o
o ©

©
©

1 2 3 4
NUmero de Cilindro

Figura 9. Motor
cilindro 1.

con variacion de compresion en el
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Cilindro 2 con 90 PSI

Amperaje (Amp)
o
N

©
o

88

1 2 3 4
Numero de Cilindro

Figura 10. Motor con variacién de compresién en el cilin-
dro 2.

Cilindro 3 con 90 PSI

Amperaje (Amp)
© © ©
N £ [=2]

©
o

©
©

1 2 3 4
Numero de Cilindro

Figura 11. Motor con variacién de compresién en el cilin-

dro 3.

Cilindro 4 con 90 PSI
96

Amperaje (Amp)
© ©
N I

©
(=]

1 2 3 4
Numero de Cilindro

Figura 12. Motor con variacién de compresién en el cilin-
dro 4.

2.5. Validacion de toma de muestras

Las muestras tomadas por el software disefiado en la
plataforma virtual de LabView son analizadas estadis-

ticamente mediante un ANOVA en el cual tenemos los
siguientes resultados.

Gréficas de residuos para Toma Datos
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes

a

Porcentaje
8
Resicduo

5.0 25 00 25 50 36 37

38
Residuo Valor ajustado

Histograma vs. orden

i

2
“

Frecuencia
Residuo

1 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Orden de observacién

40 1
Residuo

Figura 13. ANOVA de muestras.

La dispersion de puntos en el gréafico de residuos vs
porcentaje mostrado en la Figura 13, tiende a ser una
linea recta lo que afirma la normalidad de los datos y
que, ademas, esta confirmada por la distribuciéon de
valores en forma de la campana de Gauss en el his-
tograma. Se valida el supuesto de varianza constante
debido a que en la grafica del valor ajustado vs residuo
no se observa ningun patrén de acumulacién de puntos;
ademas, se corrobora que las tomas fueron de manera
aleatoria ya que se observa que los valores en la gra-
fica de orden de observacién wvs residuo los puntos no
muestran regiones de acumulacién en la parte superior
o inferior del cero, sino mas bien estos fluctiian en un
patrén aleatorio alrededor de la linea del cero.

En sintesis, la toma de datos es correcta y lo de-
muestra el resultado del ANOVA.

Para determinar los valores estadisticos caracteris-
ticos mas significativos, se aplica un ANOVA unidirec-
cional a las variables en estudio, con el cual se analizan
los resultados del p-valie, siendo el de menor valor el
que revela la mayor significancia de las variables. A
continuacion, en la Tabla 3 se listan los valores estadis-
ticos en orden de significancia basandose en el menor
valor de p.

Tabla 3. Equipos

Valores estadisticos p-valie
Amp pico 0,000
Energia 0,000
Max 0,000
Media 0,000
Desviacion estandar 0,000
Varianza 0,000
RMS 0,000
Asimetria, 0,000
F. Cresta 0,001
Kurtosis 0,003
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2.6. Red neuronal tipo Elman

Se aplica una red neuronal tipo Elman, esto basado
en una corrida pre experimental en la cual se realiza-
ron entrenamientos con diferentes tipos de redes como
« feed-forward», « cascade-forwardy, «elman-forwardy,
de las cuales se escoge la que menor error obtiene.
Hecha la observacién anterior, se indica que los para-
metros de entrada son los valores caracteristicos que
resultan del analisis de la curva de consumo de am-
peraje del motor de arranque; estos se presentan en la
Figura 14.

o8

2|

";Vﬂt?“m

Amp pico

3 capas ocultas

1 de salida v

Varianza Logsig
Elliotsig

Kurtosis

LU

Elliotsig

CCets Purelin

Asimetria

Figura 14. Red neuronal tipo Elman.

Se aplican 3 capas ocultas cada una con 15, 10 y 5
neuronas por cada capa, debido al menor gasto com-
putacional, ya que al aumentar capas y neuronas no
disminuye el error y el tiempo de ejecuciéon aumenta;
para continuar se indica que las funciones de activacién
entre la neurona de entrada y la primera es de tipo
Logsig, seguida en las dos capas de una funcién Elliot-
sig y por ultimo entre la capa y la neurona de salida
una funcién de tipo Purelin.

La neurona de salida indica el valor del resultado
de la compresién, esto en funcién al andlisis computa-
cional que genera la RNAR tipo Elman.

El entrenamiento de la red se realiza con la funciéon
Levenberg-Marquardt (trainlm), la que se muestra en
la Figura 15.

La Figura 16 indica el gradiente en la reduccion
del error cuadratico o MSE y el niimero de épocas o
Epochs, que se realizan para el entrenamiento de la
RNAR.

3. Resultados y discusion

A fin de comparar el correcto funcionamiento de la
RNAR creada y entrenada del proceso propuesto, se
realizan varias pruebas de diversos valores de compre-
sién. En este apartado se presentan dos compresiones
en concreto, que son valores que estan alrededor de
120 PSI, en caso de motores con un funcionamiento

correcto; otro caso en el que los valores se encuen-
tran alrededor de 90 PSI lo que indica un fallo de
desbalanceo en la combustién generalizada del motor.

Best Validation Performance is 0.00077388 at epoch 133
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Figura 15. Entrenamiento de red tipo Elman.
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Figura 16. Evolucién de entrenamiento de red tipo Elman.

En la Figura 17 se observa el resultado de los valo-
res obtenidos por la RNAR para tomas de compresién
de 120 PSI, donde el valor del promedio del error
del resultado y el valor real es de 0.0895 % del valor
absoluto.
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Figura 17. Resultados de compresion a 120 PSI.
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En la Figura 18, se evidencia el resultado de los
valores obtenidos por la RNAR para tomas de compre-
sion de 90 PSI, donde el valor del promedio del error
del resultado y el valor real es de 0.2591 % del valor
absoluto.
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Figura 18. Resultados de compresiéon a 90 PSI.

4. Conclusiones

En este trabajo se muestra que la aplicacion de redes
neuronales artificiales recurrentes (RNAR) en la de-
terminacién de la compresion de un MEP constituye
una alternativa claramente viable; ademads, presenta
la ventaja de ser minimamente invasiva con rangos de
error menores al 1 %, pudiendo determinarse con un
alto grado de probabilidad el valor de la compresién.

Otro aspecto fundamental a tener en cuenta es que
el proceso de medicién de compresiéon se aplica con
mucha frecuencia en la evaluacién de compraventa de
vehiculos, por lo tanto, esta metodologia se presenta
como una técnica altamente apropiada para ser in-
tegrada en un sistema de diagndstico con la rapidez
computacional que ofrecen las redes neuronales.

Tras la elaboracién de este estudio en el cual se
aplica una estructura de red neuronal tipo Elman, se
ha observado que esta es la mas apropiada dada la
naturaleza dindmica de los patrones obtenidos por el
analisis del consumo de corriente del motor de arran-
que.
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