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RESUMEN

Este proyecto de grado tiene por objetivo de crear un sistema de diagndstico mediante la
aplicacion de un clasificador basado en redes neuronales artificiales, que permite detectar

fallas mecanicas comunes, generadas en los motores de encendido provocado.

En primera instancia para el desarrollo del sistema de diagnostico, se procede a la obtencion
de las sefiales de los sensores MAP y CMP con una DAQ-6009 y el software Labview del
motor Hyundai Sonata de 4 cilindros 2.0 cc a gasolina, el mismo que se encuentra en una
camara Semi-Anecoica, con el objetivo de adquirir datos con una alta confiabilidad; en el
motor se generan los diferentes tipos de anomalias mecénicas intencionadas, en sistemas y
componentes como son: bobinas, inyectores, bujias, la presion de combustible y sistema de
distribucion. La obtencion de muestras se realiza cuando el motor se encuentra en su
temperatura ideal (92°C a 97°C) y en ralenti; luego de generar un fallo se espera un lapso de
4 minutos para que el motor se estabilice, consecuentemente se registran las sefiales en un
tiempo de 5 segundos, del analisis de estas sefiales se obtienen diferentes atributos
estadisticos que permiten caracterizar la sefial del sensor MAP, posteriormente se analiza los
atributos de mayor influencia para el entrenamiento de la RNA, mediante 3 métodos
estadisticos; de los resultados de cada método se elige los atributos que presentan una
diferencia significativa y se procede a almacenarlos en una matriz con el fin de seleccionar

los atributos de mayor coincidencia.

Mediante la adquisicion de nuevos datos de un motor con similares caracteristicas del que
esta en estudio, se realiza la evaluacion del sistema de diagnostico, para lo cual se genera una
falla mecénica especifica controlada; posteriormente en el software Labview, se observa el
resultado del diagnéstico, y se verifica que el resultado de la red neuronal corresponda a la
falla intencionada; por ultimo, se validan los resultados mediante los valores estadisticos p y
R-cuad. del andlisis (ANOVA), por el cual se determina que la RNA tiene un margen de
confiabilidad de 96.5%, para la deteccion de fallas mecanicas que se presenten en el

funcionamiento de un motor de encendido provocado.

Palabras clave: Redes neuronales artificiales, MAP, CMP, diagnostico, datos, sefiales,

sensores, sistema de diagnaostico.
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ABSTRACT

This degree project aims to create a diagnostic system by applying a classifier based on
artificial neural networks, which allows to detect common mechanical faults generated in the

ignition engines.

In the first instance for the development of the diagnostic system, MAP and CMP sensor
signals are obtained with a DAQ-6009 and the Labview software of the Hyundai Sonata 4-
cylinder 2.0 cc gasoline engine, the same as found in a Semi-Anecoic camera, with the aim
of acquiring data with high reliability; In the engine the different types of intentional
mechanical anomalies are generated, in systems and components such as: coils, injectors,
spark plugs, fuel pressure and distribution system. Samples are obtained when the engine is
at its ideal temperature (92°C to 97°C) and at idle; After generating a fault a delay of 4 minutes
is expected for the motor to stabilize, consequently the signals are recorded in a time of 5
seconds, from the analysis of these signals different statistical attributes are obtained that
allow to characterize the MAP sensor signal, Subsequently, the most influential attributes for
RNA training are analyzed, using 3 statistical methods; of the results of each method, the
attributes that present a significant difference are chosen and they are stored in a matrix in
order to select the attributes of greatest coincidence.

Through the acquisition of new data from an engine with similar characteristics to the one
being studied, the evaluation of the diagnostic system is carried out, for which a specific
controlled mechanical failure is generated; later in the Labview software, the result of the
diagnosis is observed, and it is verified that the result of the neural network corresponds to
the intentional failure; Finally, the results are validated using the statistical values p and R-
quad. of the analysis (ANOVA), by which it is determined that the RNA has a reliability
margin of 96.5%, for the detection of mechanical faults that occur in the operation of a motor

that is turned on.

Keywords: Artificial neural networks, MAP, CMP, diagnostics, data, signals, sensors,

diagnostic system.
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1 INTRODUCCION.

El mantenimiento en los vehiculos de combustion interna de encendido provocado ha
evolucionado desde la creacion del primer automotor, por el motivo de aplicar técnicas
obsoletas que conducian a tiempos de diagnostico exagerados y falta de asertividad, por
lo que fue necesaria la creacion de manteamientos que vayan a la par con el desarrollo de

la produccion industrial y tecnoldgica.

En la actualidad el vehiculo automotor es sometido a las pruebas de certificacion al salir
de fabrica y el usuario debe realizar algunas pruebas de mantenimiento periédicamente.
Los sistemas OBD, estan desarrollados para identificar fallos en los diferentes sistemas
del vehiculo, esto se realiza gracias a la conexion directa que tienen los sistemas OBD
con los computadores de los automotores. Dentro del sistema OBD que se ocupa de
limitar las emisiones seria de gran ayuda, en caso de detectar algun fallo, disponer de
modelos de prediccién de emisiones y poder desarrollar estrategias para devolver las
emisiones a los limites establecidos, lo que llevaria a actuar sobre los reglajes del motor.
El proceso deberia realizarse rapidamente, con lo que la prediccién y la optimizacion
quedarian restringidas a aquellas herramientas con un tiempo de respuesta corto (Lépez,
2012).

La herramienta de prediccion de RNA, tiene gran utilidad al momento de implementar en
sistemas de diagndstico electrdnicos, debido a que esta herramienta de prediccién se
puede implementar en sistemas de diagnéstico OBD, para controlar las emisiones
contaminantes en vehiculos, y garantizar asi el correcto funcionamiento de los

automotores en circulacion (Lopez, 2012).

La aplicacion de redes neuronales artificiales en esta investigacion sirve para el
diagnostico de fallos mecénicos en el motor Sonata 2.0, sin la necesidad de proceder a
usar técnicas intrusivas en el MEP. El sistema puede detectar fallos en el motor mediante
la obtencion de las sefiales de los sensores MAP y CMP, que no son detectadas por la
ECU, por lo que el sistema de diagndstico tiene la facultad de reducir al minimo el tiempo
de diagndstico, conjuntamente optimiza recursos previos al mantenimiento, como por
ejemplo el uso de vacudmetro, manometros para medicion de la compresion de cilindros,
presion de combustible, y entre otras, que tienen la funcion de determinar el fallo

mecanico.



2 PROBLEMA.

Los motores de combustion interna de encendido por ignicion dependen de diferentes
sistemas como: auxiliares, mecanicos, electronicos, entre otros, para un correcto
funcionamiento, por ende es necesario realizar un proceso de analisis minucioso de estos
para el diagndstico del motor, los problemas electronicos generados en el mismo son
interpretados por la ECU y estos a su vez pueden ser visualizados por un instrumento de
diagnostico automotriz como un escaner, sin embargo, existen fallas de indole mecanico
que no son detectadas por la ECU, y en estos casos se recurre a técnicas de diagnostico
intrusivas como medicién de: fugas, compresion, depresion en el motor, presion de
combustible, presion de aceite, y entre otras; estas técnicas de diagndstico anteriormente
nombradas conllevan a solventar el problema con las desventajas de tiempos de
diagndstico excesivos, subjetividad del operario, falta de asertividad del diagndstico y

altos costos de mantenimiento.

2.1 Importanciay alcance.

Este proyecto tiene la finalidad de beneficiar al Grupo de Investigacion de Ingenieria de
Transporte (GIIT), de la Carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz de la Universidad
Politécnica Salesiana, y asignaturas afines como: Motores de Combustiéon Interna,
Preparacion para vehiculos de Competencia, Electronica Automotriz y Computadoras
Automotrices.

El presente proyecto tiene relevancia, debido a que va dirigido al diagnostico de motores
de encendido provocado y reduccién de las emisiones contaminantes, mediante la
utilizacion de una técnica minimamente invasiva basada en RNA, que tiene el objetivo
de la deteccion de fallas mecanicas, como por ejemplo: problemas de inyeccion de
combustible en los cilindros, o desconexion de inyectores, dificultad en la generacion de
la chispa de bujias o desconexion de bobinas, mal armado del sistema de distribucion, y
anomalias en la presion de combustible, en vehiculos con motores de encendido

provocado.

Este proyecto dara a conocer la factibilidad e importancia de la aplicacién de RNA para

el diagnostico de motores de encendido provocado en vehiculos automotores, por lo que



el alcance del proyecto es crear un sistema de diagnostico que permitird detectar fallos

mecanicos en un MEP.

Para lograr el desarrollo del proyecto, en primera instancia, se adquirira con una DAQ-
6009, muestras de la sefial de los sensores MAP y CMP, para el tratamiento y analisis, el
cambio de la depresion en el maltiple de admision es captado por el sensor MAP, ubicado

en el MEP mediante una manguera de vacio despueés de la mariposa de aceleracion.

Posteriormente, se realizara fallas intencionadas en el MEP, como, por ejemplo:
inyectores defectuosos, bujias con una holgura incorrecta, presion de combustible alta y
baja, entre otras; esto con la finalidad de obtener la sefal caracteristica que presente el

sensor MAP, en el momento que se produzcan las fallas mecéanicas.

Los datos obtenidos seran analizados mediante un disefio experimental y algoritmos
matematicos que realizaran el trabajo de filtrado de la sefial, y la aplicacién de métodos
estadisticos, que permitirdn adquirir valores relevantes, por lo cual se podra obtener

menor error de entrenamiento de la RNA.

Por ultimo, se procedera a la comprobaciéon del sistema de diagnéstico, mediante métodos
estadisticos y verificacion de la falla mecénica generada en el MEP con la salida de la
RNA.

2.2 Delimitacion.

El sistema de diagnostico basado en redes neuronales artificiales permite detectar fallas
mecanicas durante el funcionamiento del motor Hyundai Sonata 2.0 de 4 cilindros a

gasolina.

Un total de 19 fallas mecanicas se han generado, posteriormente fueron analizadas

mediante diferentes métodos estadisticos y el respectivo disefio experimental.

Las anomalias provocadas en la unidad experimental se subdividen en graves, medias e

incipientes.

Se considera fallas graves a aquellas generadas en los cilindros, debido a que reducen la
potencia del motor y aumentan las emisiones contaminantes, estas fallas se producen al

afectar el funcionamiento de inyectores, bujias y bobinas de encendido.



Los fallos medios se consideran al mal armado de la distribucion y fallo en la presion de
combustible, debido a que afecta parcialmente el rendimiento del motor y el aumento de
emisiones de gases contaminantes no es significativo en comparacién con las fallas

graves.

Por altimo, las fallas incipientes se consideran al filtro de aire y catalizador, ya que no

afectan de manera significativa el funcionamiento del motor.

El sistema de diagndstico esté limitado a la deteccion de las anomalias graves y medias,
por lo que, si al momento de comparar las sefiales adquiridas del motor con la salida de
la red neuronal artificial realizada, no hay coincidencia en los resultados la falla puede

encontrarse en otra seccion del motor.

3 OBJETIVOS.

3.1 Objetivo General.

e Desarrollar un sistema de diagnostico mediante la aplicacion de redes
neuronales artificiales para la deteccion de patrones de falla mecénica en

motores de combustion interna de encendido provocado.

3.2 Objetivos Especificos.

e Realizar una sintesis mediante el método inductivo para la determinacién del
estado del arte de redes neuronales artificiales en el diagndstico automotriz.

e Desarrollar un disefio experimental bajo diferentes condiciones de
funcionamiento de los MEP mediante software estadistico, para la obtencion
de una base de datos de fallas mecénicas.

e Disefiar e implementar un sistema basado en RNA mediante la herramienta de
programacion Matlab y un software de instrumentacion virtual para la
identificacion de patrones de falla mecanica en un MEP.

e Validar los resultados del sistema mediante la aplicacion de fallas

intencionadas al MEP para que se verifique la asertividad del programa.



4 REVISION DEL ESTADO DEL ARTE DE RNA EN EL CAMPO
AUTOMOTRIZ.

4.1 Motor de encendido provocado (MEP).

El motor de combustion es una maquina térmica que permite obtener energia mecanica,
a partir del uso de un fluido compresible como un combustible. Los motores MEP tienen
la caracteristica que para iniciarse el proceso de combustion requieren de un aporte de
energia externo al proceso termodindmico, en la actualidad este cometido se cumple al
hacer saltar una chispa de alta tension eléctrica entre los dos electrodos de una bujia. El
instante debera ser el adecuado para hacer saltar la chispa, con el objetivo que la
combustion dentro del motor sea lo mas eficiente posible (Prof.F.Payri - Prof.J.M.
Desantes, 2011).

Los motores de encendido por chispa se desempefian de tal manera que la mezcla de
combustible y aire puede producirse durante el proceso de admision fuera del cilindro o
también puede introducirse solo aire en el tiempo de admision y el combustible se
introduce durante la compresion en el cilindro, de tal forma que se obtiene una mezcla
heterogénea. El proceso de combustidn se produce por el avance de un frente de llama
que recorre la camara de combustion, tiene su inicio desde la bujia y separandose en todo
el tiempo por dos zonas definidas, una con gases frescos y otra con gases combustionados
(Prof.F.Payri - Prof.J.M. Desantes, 2011).

La exigencia de una mezcla aire-combustible homogénea en los limites de inflamabilidad
obliga a que la regulacion de la carga se controle tanto la masa de combustible aportado,
como la masa de aire admitido, lo que obliga normalmente a estrangular el flujo en el
conducto de admisién. La regulacion de la carga y el dosado en los MEP se realiza con
dos diferentes sistemas de inyeccion, tanto de inyeccion indirecta como inyeccion directa
(Prof.F.Payri - Prof.J.M. Desantes, 2011). En la figura 4.1 se observa el ciclo de MEP.



Adimision Compresion Expansion Escape

Figura 4.1 Fases de un MEP de 4 tiempos. Fuente: (Prof.F.Payri - Prof.J.M. Desantes, 2011).

Otros nombres que reciben estos motores son: motores de encendido por ignicion, MCI,
motor Otto y MEP.

4.2 Ciclo Ideal de operacién de los MEP.

Los motores que ejecutan el proceso del ciclo Otto de 4 tiempos, necesitan de 2
revoluciones completas del ciglefal y 4 carreras del piston para completar el ciclo
termodinamico de combustién, por lo que este proceso es eficaz, ya que aumenta el

rendimiento como eficiencia del motor.

El ciclo Otto ideal en los motores de 4 tiempos se idealiza con ciertos parametros: los
gases de combustién se analizan como un gas ideal, la combustion se hace a volumen
constante, al piston como un sistema cerrado y se establecen como constantes los calores

especificos durante el ciclo (Montesinos, A., 2017).

El proceso del ciclo Otto ideal comienza en el momento que recibe el motor una mezcla
de aire y combustible, la mezcla es comprimida para que esta pueda reaccionar a la
adicion de calor, transformando la energia quimica de la mezcla en energia térmica,
consecuentemente se genera movimiento en la fase de expansion debido a la explosion
de mezcla en la cdmara de compresion de los cilindros, posteriormente los gases
quemados son expulsados, para empezar una nueva fase de renovacion de carga, lo que

permite reiniciar el ciclo con una nueva mezcla aire/combustible (Moreno, M., 2016).

El diagrama ideal P-V del proceso termodinamico en los motores de 4 tiempos se ilustra
en la figura 4.2.
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Figura 4.2 Esquema ideal del ciclo Otto de 4 tiempos. Fuente: (Moreno, M., 2016).

4.3 Ciclo Real de operacion de los MEP.

El ciclo real de un motor de encendido provocado refleja las condiciones efectivas de
funcionamiento del motor y se denota en un diagrama P-V, el mismo se ilustra en la figura
4.3 (Montesinos, A., 2017).

En el ciclo ideal de un motor de combustion, no se consideran las pérdidas de energia en
forma de calor que se producen por la friccion entre el pistdn y el cilindro, durante el
movimiento de explosion y compresién, es decir las perdidas por friccion, por lo que se
determina que esta pérdida de energia es la mas importante, con un valor del 60% en
comparacion con la pérdida que se genera en el proceso de renovacion de llenado, que
son perdidas por bombeo de un 25%, por ultimo las perdidas mecanicas por el
accionamiento de elementos auxiliares de un 15%; se tiene en cuenta la perdida de energia
en la refrigeracion que se genera en un ciclo real. Estas pérdidas mecéanicas de sistemas
auxiliares son las causantes que el rendimiento de los motores de combustion interna de
encendido por chipa este alrededor del 20% y 30% (Montesinos, A., 2017).
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Figura 4.3 Grafica del ciclo Otto real de 4 tiempos. Fuente: (Montesinos, A., 2017).

Para obtener rendimientos éptimos, se ha tomado medidas en la distribucion, lo que ha
llevado al control de la apertura y cierre de valvulas de admision y de escape, como
también el adelanto al encendido. Estas medidas son denominadas cotas de reglaje de la
distribucion y son impuestas por el fabricante del motor. Las cuotas estdn comprendidas
en determinados rangos a menos que los sistemas sean dindmicos y tengan variacién

(Montesinos, A., 2017). En la figura 4.4, se observa la diferencia entre el ciclo ideal y

real de un MEP.
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Figura 4.4 Diferencia entre el ciclo ideal y el ciclo real de un MEP. Fuente: (Moreno, M., 2016).

En la figura 4.5, se observa la diferencia en el reglaje de distribucion de un motor lento y

un motor rapido.



Tipo | AAA | RCA | AAE | RCE | AE
Motores | 000 | 3040° | 3550° | o0-10° 0-15¢
Lentos
Motores | 0300 | 4060° | 4060° | 530° 10-40°
Rapidos

Figura 4.5 Reglajes normales de la distribucidn en motores actuales. Fuente: (Montesinos, A., 2017).

En la figura 4.6 se indica un grafico de presion en funcion del &ngulo de avance, en donde

se observa los procesos que conforman el Ciclo Otto Real, apertura y cierre de valvulas.
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Figura 4.6 Gréfico de funcionamiento de un motor de combustion interna. Diagrama Indicado. Fuente: (Montesinos,
A., 2017).

4.4 Redes Neuronales.
4.4.1 Definiciones béasicas de RNA.

Una red neuronal (RNA) es un procesador distribuido y con un gran nimero de elementos
simples interconectados masivamente en una estructura paralela, con una tendencia
natural a almacenar y procesar conocimiento experimental, haciéndolo apto para su uso
y de esta forma emular ciertas caracteristicas propias de los humanos. Las redes
neuronales tienen similitud al cerebro en dos cosas: el conocimiento de la red se adquiere
a través de un proceso de aprendizaje y este conocimiento se almacena en los pesos

sinapticos o conexiones entre neuronas®.

1 (Lopez, 2012)



4.4.2 Caracteristicas principales de una RNA.

Las RNA tienen la capacidad de procesar informacion debido a su estructura paralela y

distribuida, y su capacidad de entrenamiento, por tanto, de generalizacion.

Estas dos propiedades hacen que las RNA, tengan la capacidad de resolver cierto tipo de
problemas muy complejos que hasta el momento no habian podido resolverse de forma

satisfactoria.

1. Aprendizaje adaptativo: Las RNA tienen la cualidad de aprender a realizar
tareas a partir de un entrenamiento, ya que cuenta con la capacidad de auto-ajuste
de los elementos de procesado (neuronas) que integran el sistema, ajustandose de
manera que la red reproduzca los resultados buscados.

Para resolver el problema no hace falta que se disponga de informacién que
describa los procesos internos que se dan para llegar a la respuesta del sistema,
pues la red auto-organiza su distribucion interna de pesos en las conexiones

mediante la informacion recibida del entrenamiento (Lopez, 2012).

e Neuronas ocultas: son las encargadas del procesamiento de la
informacion, ya que estas reciben estimulos y emiten salidas dentro del

sistema o0 proceso; no tienen contacto con el exterior 2

2. Tolerancia a fallos: Las RNA tienen la capacidad de aprender a identificar
patrones de sefiales con ruido, distorsionados o incompletos siempre que haya

suficiente informacidn correcta para ser capaz de distinguir errores.

3. Facil insercion dentro de la tecnologia actual: El alto grado de conectividad de
las RNA vy su rapidez de ejecucion las hace ideales para su implementacion en
distintos sistemas sin mayor dificultad e incluso la implementacion en hardware
es sencilla.

4. Operacion en tiempo real: El entrenamiento de las RNA pueda que sea muy
costoso en tiempo, sin embargo, una vez entrenadas, su respuesta ante las nuevas

variables de entrada es muy rapida.

2 (Contreras Urgilés & Fajardo Merchan, 2015)
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4.4.3 Estructura de la RNA.

En la estructura se destacan los elementos basicos de procesado que son los encargados
de realizar las operaciones de la red neuronal. A continuacién, se presentara de una

manera ordenada dichos elementos constructivos de las redes.

4.4.3.1 Sistema de patrones de Entrada-Salida.

e Patrdn de entrada: Es el conjunto de variables independientes de entrada
que se han elegido para representar el sistema a modelar. Este conjunto de
variables se representa por un vector de dimension R, por lo que R es el
namero de variables de entrada independientes

e Patron de salida: Conjunto de variables de respuesta del sistema a
modelar, correspondiente a un patron de entrada. Este conjunto de
variables de salida se representa por un vector de dimension S, de tal
manera que S es el nimero de variables de salida independientes que se

quiere obtener.

Este sistema de patrones entrada-salida se utilizara para el entrenamiento y la posterior
validacion de la red. El objetivo de estas dos fases sera ajustar las funciones de la RNA
de manera que al aplicarlas sobre los patrones de entrada se obtengan resultados lo més
parecido posibles a los patrones de salida S.

4.4.3.2 Conexiones Yy pesos sinapticos.

Las conexiones sinapticas son las vias 0 caminos de comunicacion entre los diferentes
elementos de procesado (neuronas) y entre estos y las entradas/salidas del sistema. La
conexidn se establece Unicamente entre dos elementos y se trasmite informacion en un
solo sentido de un modo sencillo, cada conexion lleva asociado un peso (weight) que lo

denotaremos con wy;, donde el indice i corresponde al nimero de neurona de la parte la

conexién y j a la neurona que llega.

Ademas de los pesos, especificos para cada conexidn que une las neuronas, existen unos

pesos adicionales que se consideran Ilamados sesgos o bias que representaremos con b;.

Estos sesgos se asocian a unas conexiones con origen en una unidad ficticia y la neurona

11



de llegada, de tal manera que mejora la convergencia de ajuste durante el proceso de

entrenamiento.

4.4.3.3 Funciones de Activacion.

Al igual que las neuronas bioldgicas poseen un determinado estado de activacion, las
neuronas artificiales también poseen grados de activacion que pueden limitarse
Unicamente a dos, como en el caso de las biologicas (pueden estar excitadas o no
excitadas). El estado de la neurona se indica mediante el valor nimero: (0 o -1) inactiva,
(+1) activa, o bien el estado intermedio entre estos limites que indica el grado de

activacion.

Para adquirir la salida final se debe aplicar una determinada funcion de activacion a la

entrada ponderara, la misma que ayuda a calcular el valor de la salida.

Las funciones de activacion que se suelen utilizar las neuronas de la capa de salida son
funciones identidad, es decir (funcién lineal), pero los demés elementos de procesado no
utilizan funciones lineales; estas no linealidades pueden ser funciones de tipo escalén,
cuya respuesta es mas fiel a la respuesta bilégica o con sigmoides, cuyo comportamiento
matematico es menos hostil (Lépez, 2012).

En la Figura 4.7 se indica las funciones de activacién lineal (purelin) [-co, +0], base logsig

(logsig) [0, 1] y funcién de discriminacion (hardlim) [0,1]

0 -1 0 o 74

..............................................

—T o 7] =1

N - P
0 -b/n
__________ i S G
a = logsig(n) a = logsig(wp+b)

Figura 4.7 Funciones de Activacion red neuronal. Fuente: Autores.
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Existen dos tipos de funciones sigmoides mas utilizadas para la activacion de las RNA,
binaria (o logaritmica) y bipolar (o tangente hiperbdlica), en la figura 4.8 se visualiza la
grafica de las dos funciones.

1 - 1 3

s birvatia_0. 1 y =R = s Gipclar_0,1 . - -
09 1em bnana_0.5 /v, -~ 08 | — bipolar_0.5 / .
08 1- - bhnania_1 PR 0.6 1- - - - bipotar_1 —
0.7 1~ tharia_1.5 (W 04 |~ bipokar_1.5 oW 4
P 3 02
o [+ 4
g P
3 5 02
b & 04
-0.6
-0.8
-1
8 6 4 2 0 2 4 6 8 -8 6 4 2 0 2 - 6 8
ENTRADA RNA ENTRADARNA

Figura 4.8 Funciones de activacion sigmoidales binaria (izquierda) y bipolar (derecha). Fuente: (L6pez, 2012).

La diferencia entre las dos funciones sigmoidales es el rango de variacion de sus salidas

la binaria va de [0, 1] y la bipolar de [-1, 1].

4.4.3.4 Elemento procesado: Neurona.

La neurona se encarga de procesar la informacion en las redes neuronales, siendo

fundamental en su funcionamiento.
El modo de operacidn de las neuronas es el siguiente:

1. El conjunto de entradas que llegan a la neurona j (pi), serd multiplicado por cada
uno de los pesos (wji), asociados a las conexiones.

2. Se realizard una suma de esta ponderacion de entradas con los pesos, junto con el
valor del sesgo de la neurona (bj ).

3. Una vez obtenida esta suma ponderada, se obtiene la salida final, esto
conjuntamente con la aplicacion de una funcion de activacion propia de la

neurona.

En la figura 4.9 se describe el modo de operacion de una neurona artificial.
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Figura 4.9 Estructura de una red neuronal artificial. Fuente: (Lopez, 2012).

4.4.4 Entrenamiento de Red Neuronal Artificial.

Para entrenar la red neuronal se usa un conjunto de patrones o datos que ayudan a definir

las caracteristicas del modelo neuronal.

El problema en el proceso de aprendizaje, es el sobre aprendizaje, ya que mediante un
grupo de datos la RNA podria dar resultados muy buenos, pero no podria ser el mismo
caso con nuevos datos. Esto podria suceder dado el caso que los datos tengan errores o
ruido en latoma. En la figura 4.10, se ilustra la aproximacion de la funcion seno, sin sobre

aprendizaje y con sobre aprendizaje.

Funcién de aproximackon
r T T

T Y

—— Funcion seno real
-+ Funcién aproximada

051
Salida 0

45

a5 i i I I . A | 4 A

-1 0.8 08 04 02 ] 0.2 oA os 0s 1
Entrada

Figura 4.10 Aproximacion de funcion seno, sin sobreaprendizaje y con sobre entrenamiento. Fuente: Autores.
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4.4.5 Métodos de optimizacion alternativos para el aprendizaje de RNA.

La complejidad de optimizar una funcién continua, derivable, multivariable y sin
restricciones ha sido ampliamente estudiado, y se ha conseguido variadas aproximaciones
aplicables directamente al problema para la minimizacién del error en RNA (M., Moller,
1997).

Es importante conocer y revisar los métodos de optimizacion alternativos, ya que
permiten la modificacion de los pesos en el proceso de aprendizaje de las RNA. Se
presenta en la figura 4.11, una clasificacion general de los métodos de optimizacién para
problemas multivariables y sin restricciones en los que la solucion analitica es compleja

de encontrar (Lopez, 2012).

METODOS HEURISTICOS METODOS ITERATIVOS

Monte Algoritmos Cuasi Gradiente
Carlo genéticos Gradients; Newton Newton conjugado

Figura 4.11 Clasificacién general de métodos de optimizacion para el entrenamiento de RNA. Fuente: (L6pez, 2012).

Los métodos iterativos presentan una estructura de bucle en el cual se comienza el
problema, después se evalla la respuesta obtenida y basandose de que, si se cumple un
cierto criterio 0 no, o bien se pasa a la siguiente iteracién o bien se llega al final del
proceso. El algoritmo Backpropagation estandar forma parte de los métodos iterativos.
En estos métodos iterativos hay que determinar por una parte la direccion en la que deben
modificarse los pesos en la iteracion siguiente, y también el tamafio de paso de la iteracion

o0 lo que se ha denominado factor de aprendizaje (L6pez, 2012).

Los métodos heuristicos representan la alternativa para casos en los que se quiere asegurar
la localizacién de minimos globales o para casos donde los requisitos por los métodos de
optimizacion no sean alcanzables, como la derivabilidad de las funciones, las
restricciones, etc. El método de Monte Carlo, emplea nimeros aleatorios para la busqueda
del optimo global. Los algoritmos genéticos que es un metodo heuristico, tratan de
simular las leyes de seleccidn natural para obtener conjuntos de individuos (soluciones),

gue se adapten mejor a su entorno. Los métodos heuristicos presentan soluciones
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prometedoras para el problema de minimizar el error de entrenamiento. Las técnicas
iterativas, son las que han tenido un uso mas generalizado en los entrenamientos de RNA
(Lopez, 2012).

4.4.5.1 Método del gradiente.

El método del gradiente se fundamenta en una aproximacion lineal de la funcién a
minimizar, para la funcion error, tal manera que se actualiza la variable a modificar en
este caso los pesos de la red neuronal artificial en direccion contraria al gradiente. El
factor de aprendizaje designado p permite controlar el grado de modificacion de los pesos
en el algoritmo de aprendizaje. La variable a modificar como son los pesos se puede ver

en la ecuacion siguiente (Lopez, 2012):
Aw = —p* VE;(w) p>0 1)

El factor de aprendizaje p influye tanto en la rapidez como en la eficiencia del
entrenamiento. Un factor de aprendizaje alto da como resultado una mayor rapidez en la
optimizacion, pero se tendria mayor tendencia a las oscilaciones en la superficie del error
que se intenta minimizar. Si se selecciona un factor pequefio de aprendizaje la
convergencia a un minimo seria mas lenta, pero disminuiria la posibilidad de pasar por
alto un minimo en el error. El factor de aprendizaje también interviene para evitar el
estancamiento del algoritmo en minimos locales. La aplicacion de algoritmos de descenso
por gradiente presenta la gran ventaja de ser simples y faciles de aplicar, pero en algunos
casos los tiempos de convergencia pueden ser muy altos (Lopez, 2012).

4.45.2 EIl método de newton.

Este método calcula la direccion de busqueda, de manera que aproxima localmente la
funcién de error E; a optimizar mediante una funcion cuadratica, que de igual manera se
minimiza inmediatamente. Este método tiene la particularidad que la funcién de error E;
se puede aproximar cerca de un determinado punto w' por una serie de Taylor truncada.
El inconveniente principal del método es la informacidn que necesita de las derivadas de
primer y segundo orden, junto con una inversion de la matriz de Hessiano, presenta como
resultado posibles dificultades en célculos costosos y de aparicion de singularidades
(Cichoki A. y Unbehauen R., 1993). Una de las aproximaciones més usadas tipo Newton,
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es el algoritmo Levenverg — Marquardt (K., Levenberg, 1944), (Hagan M.T. y Menhaj
M.B., 1994).

4.45.3 EIl método de cuasi-Newton.

En los métodos de cuasi-Newton se sustituye la inversa del Hessiano real por una
aproximacion de valor positivo generada a partir de dos gradientes de iteraciones
sucesivas de la funcion error. En la aplicacion de este método se consigue la rapidez de
convergencia de los métodos de Newton, de manera que se evita problemas de estabilidad,
ademas se facilita que solo se quiere la informacion de las derivadas de primer orden. A
dia de hoy el método cuasi-Newton mas potente es el de BFGS (Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno) (Lawrence S., Giles C.L.y Tsoi A.C., 1996).

4.4.5.4 EIl método del gradiente conjugado.

Los métodos del gradiente conjugado se utilizan para mejorar la convergencia de los
métodos de descenso mediante gradiente, estos métodos evitan el calculo como también
el almacenamiento de la informacion requerida en un método de Newton. Estos métodos
se encuentran en una parte intermedia, entre métodos del gradiente y métodos de Newton.
La aplicacion de estos métodos suele requerir alrededor del doble de céalculos de
gradientes que los cuasi-Newton, pero los métodos tienen la capacidad de reducir el
tiempo y la memoria requerida para definir la matriz del Hessiano para problemas de altas
dimensiones. Las implementaciones mas conocidas de este método son de Fletcher —
Reeves o la de Polak-Ribiere (Lawrence S., Giles C.L.y Tsoi A.C., 1996).

4.5 Adquisicion de datos.

La adquisicion se basa en recolectar datos de un fendmeno eléctrico o fisico como voltaje,
corriente, temperatura, presién o sonido, mediante la utilizacién de instrumentacién

virtual y fisica con una PC.

45.1 Sistema de adquisicion de datos (DAQ).

Un sistema DAQ esta conformado por dos componentes principales:
Hardware: para cada fendmeno de estudio que consta de sensores y PC.
Software: interfaz programable de sistemas DAQ.
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Los sistemas DAQ, conjuntamente con un ordenador tienen la ventaja de aprovechar la
potencia del procesamiento, la visualizacion , productividad y las habilidades de
conectividad de los ordenadores convencionales en la industria tecnoldgica, todo esto

brinda una solucién mas eficiente, rapida y rentable (National Instruments, 2017).

4,5.1.1 Estructura de un sistema DAQ.

En la figura 4.12, se ilustra el modelo de adquisicion de datos, empelado para la presente

investigacion.

Sensor Dispositivo DAQ PC

<

Acondicionamiento Convertidor Software Software

w

de Senales Analogico-Digital Controlador de Aplicacion

Figura 4.12 Sistema de adquisicion de datos. Fuente: (National Instruments, 2017).
45.1.2 Sensor.

Es un dispositivo que convierte un fenémeno fisico como la presion atmosférica, consumo
de alguna fuente o energia necesaria para mover un objeto, en una sefial eléctrica que se

pueda cuantificar y analizar.

Existe gran variedad de sensores, que de acuerdo a su salida se diferencian de otros, es
decir puede tener como sefial de salida voltaje, resistencia, corriente que varia con el
tiempo. Algunos sensores por si solos no pueden generar una sefial de respuesta, requieren
de componentes adicionales o algun tipo de acondicionamiento para poder leer la sefial

de manera correcta y procesarla con un dispositivo DAQ.

4.5.1.3 Dispositivo DAQ.
Es el hardware necesario para poder establecer la conexion de las sefiales del exterior con
un ordenador, los diferentes tipos de sefiales pueden provenir de sensores, actuadores,

entre otras. Basicamente digitaliza sefiales analdgicas entrantes para que un ordenador

pueda interpretarlas.
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Un dispositivo DAQ, estd conformado principalmente, por el circuito de
acondicionamiento de sefiales, circuito convertidor analégico/digital (ADC) y un bus para

ordenador.

Se pueden automatizar sistemas de medidas y procesos, con la ayuda de un dispositivo
DAQ como: la aplicacién de convertidores analdgicos a digital, en este caso se envian
sefiales analdgicas y los circuitos internos generan sefiales digitales a la salida y en

conjunto los contadores realizan un conteo de pulsos digitales generados.

Para cumplir con los requerimientos de adquisicion de sefiales del sensor MAP, se

presenta en la tabla 4-1, las caracteristicas de la tarjeta de datos DAQ-6009, que sera

usada.
Tabla 4-1 Caracteristicas de DAQ-6009. Fuente: (DatalLights, 2017).

VF 8 entradas anal6gicas de 14 bits, con una velocidad de
48 KS/s

Salidas 2 salidas anal6gicas estaticas de 12 bits; 12 E/S
digitales; contador de 32 bits

Alimentacién Energizado por puerto serial al ordenador para mayor
movilidad, conectividad de sefial integrada

Compatibilidad Amigable con LabVIEW, LabWindows/CVI vy

Measurement Studio para visual Studio.NET

Figura 4.13 DAQ-6009. Fuente: (DatalLights, 2017).

La salida de +5 V que tiene el dispositivo DAQ-6009 permite alimentar al sensor MAP

que sera adaptado al maltiple de admisién, para el diagnostico del MEP.
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4.5.1.4 PC en un sistema DAQ.

Un ordenador con software de instrumentacion virtual permite controlar la operacion del

dispositivo DAQ y posteriormente procesar, visualizar y almacenar datos de medida.

El software de instrumentacion virtual que sera aplicado para el control y muestreo de
datos de la DAQ-6009 es Labview.

Labview es un lenguaje de programacion virtual grafico, denominada lenguaje G, el
mismo esta disefiado para ingenieros y cientificos, ofreciendo caracteristicas necesarias
para realizar aplicaciones de control, automatizacion y electronica. El software permite
desarrollar programacion gréfica abierta con ayuda de hardware para simplificar

drasticamente el desarrollo sistemas o procesos (hational instruments , 2018).
Las ventajas que presenta el uso del software de instrumentacion virtual Labview son:

e Féacil de aprender y usar ya que el software es intuitivo.

e La programacion se realiza de forma virtual.

e Permite agregar hardware para la adquisicion de datos.

e Permite realizar sistemas complejos con gran variedad de aplicaciones.

e Presenta interfaz de muestreo de datos, analisis y variadas presentaciones para

visualizar datos.

e Alta velocidad de procesamiento de datos.

P> LabVIEW 2017

Figura 4.14 Interfaz del software de instrumentacion Labview. Fuente: Autores.

4.6 Metodologia para la experimentacion.

Es de caracter experimental la presente investigacion, la misma es realizada mediante un
proceso légico, ordenado y metodico. Sera manipulada cada variable o factor de estudio,
esta variacion sera independientemente de la que dependa la variable de salida, con el
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objetivo de determinar como se afecta la variable de respuesta del sistema en

experimentacion.

4.6.1 Consideraciones para la aplicacion del disefio experimental.

En los siguientes apartados de esta seccion se indica los pardmetros a considerar para el

desarrollo del disefio experimental.

4.6.1.1 La experimentacion.

La experimentacion consiste en el cambio de las condiciones de operacion de un sistema

0 proceso, con el objetivo de medir el efecto del cambio sobre una o varias variables.

El proceso experimental permite aumentar el conocimiento referente a un determinado
sistema. Al analizar los efectos (datos), ya sea dé un proceso o sistema, se adquiere

conocimiento, lo cual permite mejorar el desempefio en su aplicacion (Gutiérrez, 2008).

4.6.1.2 ldentificacion de la unidad experimental.

En todos los disefios experimentales se determina la unidad experimental, ya que esta
puede ser una muestra de un conjunto de piezas o sustancia producida, de tal manera que

tiene que ser medible el proceso que se estudie (Gutiérrez, 2008).

4.6.2 Disefios factoriales 2.

Los disefios factoriales completos 2%(la constante k representa los factores con dos
niveles de prueba cada uno), se consideran como los disefios de mayor impacto en la
industria y en la investigacion, por su eficacia y versatilidad (Gutiérrez, 2008). Son
principalmente Gtiles dado el caso que el nimero de factores a estudiar este entre dos y
cinco (2<k <'5), en este rango el tamafio de tratamientos se encuentra entre cuatro y 32;
esta cantidad es manejable en variadas situaciones experimentales (Gutiérrez, 2008). En
el caso que el nimero de factores a estudiar sea mayor a 5; es recomendable utilizar un

factorial fraccionado 257 (Gutiérrez, 2008).
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4.6.3 Modelo factorial 22.

El modelo factorial 22 estudia el efecto de dos factores con dos niveles en cada uno. En
cada réeplica de este modelo factorial se estudia el disefio de 2 x 2 = 4 combinaciones o
tratamientos que se pueden denotar de diferentes maneras, como se observa en la figura
4.16 (Gutiérrez, 2008).

Trat1 = | bajo bajo | Ay, B, | A B | — - 0 0 [ -1 -1 (1)
Trat2— | alto bajo | A, B, | A~ B | + 1 0 1 -1 a
Trat3— | bajo alto | A, B, | A~ B*| — 0 1 = 1 b
Trat4— | alto alto | A, B, | A* B+ | + + | 1 1 1 ab

Figura 4.15 Interpretacion del disefio 22. Fuente: (Gutiérrez, 2008).

La superficie delimitada por este cuadrado se conoce como region experimental, y las
conclusiones que se obtengan del experimento so6lo tienen validez sobre esta regidn
(Gutiérrez, 2008).

-1, 1 1)
=11 . - (

o)

o

>

1 a
(_]r—]) ( ) (]:—])
Factor A

Figura 4.16 llustracion geométrica del modelo factorial 22. Fuente: (Gutiérrez, 2008).

4.6.3.1 Analisis de varianza (ANOVA).

El andlisis de varianza (ANOVA) es una técnica utilizada para el analisis de datos
experimentales. Esta técnica se basa en separar la variacién total de las medias de dos
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variables en diferentes partes con el cometido de determinar si tienen similitudes entre la

variable dependiente e independiente (Gutiérrez, 2008).

El ANOVA para comparar dos variables, es conocido como de un solo factor, se trata con
una variable dependiente y una independiente; la variable dependiente es la escalar, es
decir cuantitativa, en cambio la independiente es categérica. Estas variables tienen que
seguir una determinada distribucion normal, este parametro es dificil de conseguir en
algunas investigaciones sociales. Para que se cumpla una correlacion entre las variables
se tiene que cumplir que las varianzas sean similares entre ambas variables, ya que es lo

ideal (networkianos, 2015).

5 MARCO METODOLOGICO.

En este apartado se analizara los métodos determinados para desarrollar la presente
investigacién, como también las herramientas y proceso aptos; con el fin de obtener

resultados 6ptimos que conllevan a un analisis y conclusiones de la investigacion.

5.1 Aplicacion de la metodologia de la investigacion.

La aplicacion del método experimental permite realizar un proceso l6gico, con guia en

una respectiva secuencia de muestreo.
El método analitico permite procesar las muestras obtenidas por el método experimental.

La aplicacion del método cientifico es la utilizacién del disefio de experimentos para la
generacion de conocimiento acerca de un proceso o sistema, al realizar pruebas planeadas
adecuadamente. Por lo que el disefio de experimentos sirve para determinar las pruebas
se deben realizar y la forma de llevarlas a cabo, con el objetivo de obtener datos mediante
métodos estadisticos, por lo que proporciona resultados que permiten responder las

interrogantes planteadas, y dar solucion a un problema o lograr mejoras (Gutiérrez, 2008).

La investigacion experimental necesita de grupos experimentales para tener la posibilidad
de manipular la realidad del sistema a través del control de variables rigurosamente
controladas para simular las condiciones a las que se encuentra el objeto de estudio, dicho

de otra forma, reproducir un fendmeno dentro de un ambiente especifico de pruebas, y en
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conjunto se tiene que cambiar diferentes elementos para observar que sucede con el

fendmeno (Galo Jachero, 2016).

5.1.1 Caracteristicas técnicas del sensor MAP en experimentacion.
El sensor que se usa para la adquisicion de datos es de un vehiculo Chevrolet Corsa 1.8
MPFI gasolina; el sensor utilizado se visualiza en la figura 5.1:

Figura 5.1 Sensor MAP, modelo SU13565. Fuente: (mecanicappweb, 2018).

Este sensor se lo ubica mediante una manguera de vacio en el colector de admisién, el
mismo consta de 4 cables, debido a que también incluye el sensor IAT. Ver anexos

(Figura A -25y A - 26). En la tabla 5-1, se observan las caracteristicas del sensor MAP

utilizado.
Tabla 5-1 Caracteristicas del sensor MAP. Fuente: (mecanicappweb, 2018).
Caracteristicas del sensor MAP SU13565
Modelo SU13565
Sensor IAT 1.8 Kohm @temperatura ambiente
Voltaje MAP 3.2V @ 1600 msnm
Rango de presion 20-117 KPa
Limitacion de voltaje 250-4750 mV
Tipo de sensor Piezoeléctrico

La conexidn realizada en el sensor MAP para adquirir datos se indica en la figura 5.3. En

la figura 5.2 y tabla 5-2, se observa las caracteristicas del sensor MAP utilizado.
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A B C D

Figura 5.2 Conexion de Sensor MAP. Fuente: (mecanicappweb, 2018).

Tabla 5-2 Descripcion de la conexion del sensor MAP. Fuente: (mecanicappweb, 2018).

Terminales Descripcion
A Serial del sensor MAP
B 5V
C Sefal IAT
D GND

Figura 5.3 Conexion realizada en el sensor MAP para la obtencion de datos. Fuente: Autores.

5.1.2 Adquisicion de ecuacion caracteristica del sensor MAP mediante pruebas de

presién — voltaje.

Para generar la ecuacion caracteristica del sensor MAP del vehiculo Chevrolet Corsa 1.8
MPFI a gasolina, y comprobar su funcionamiento se usa un vacuémetro, conocido como
bomba de vacid, que al momento de variar la presion se produce variacion de voltaje, en
la experimentacion del sensor se determind que es inversamente proporcional el voltaje a
la presion, adaptandose a lo especificado por el fabricante (Ver tabla 5-3). Se usa una
salida de la DAQ-6009 para alimentar al sensor con 5V. El multimetro se usa para medir
el voltaje del sensor al momento de variar la presion. La conexion para obtener datos del

sensor MAP, se visualiza en la figura 5.4.
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Figura 5.4 Toma de datos del sensor MAP en experimentacion. Fuente: Autores.

Tabla 5-3 Datos obtenidos para la generacion de la ecuacién caracteristica del sensor MAP. Fuente: Autores.

Presion [mm/hg] Presion [KPa] Voltaje [V]
0 74,21 3,45
100 66,661 2,7225
150 59,9949 2,3425

200 53,3288 1,945

250 46,6627 1,6375
300 39,9966 1,2775
350 33,3305 0,8525
400 26,6644 0,55625
450 19,9983 0,17575
500 13,3322 0,00625

A continuacién, se observa en la figura 5.5, el ajuste de la curva del sensor MAP mediante
la utilizaciéon del software de programacion Matlab con la aplicacion del comando
‘cftool’. La ecuacion de representacion del sensor MAP es polinémica de grado 2.

La ecuacion obtenida posee un coeficiente de determinacion de R? = 0.9974, por lo que

con este valor se comprueba la validez de la ecuacion.

MAP Presion = —1,57(MAP Voltaje)? + 22,98 (MAP Voltaje) + 14,36
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Figura 5.5 Ajuste de la curva del sensor MAP en experimentacion. Fuente: Autores.

5.1.3 Revision del estado del motor Hyundai Sonata 2.0.

El material didactico utilizado para el desarrollo de la investigacién es un MEP Hyundai

Sonata 2.0 DOCH, integrado en un banco didéctico.

La unidad experimental, Sonata 2.0 se encuentra en la maqueta didactica “Gasoline ING.

AJT Control System Educational Training Equipment”, como se indica en la figura 5.6.

Tl oo 0 DDOITE -

\ e

Figura 5.6 Maqueta didactica para manejo del motor SONATA 2.0. Fuente: Autores.

El motor empleado para la realizacion de las pruebas es un Sonata 2.0 a gasolina, el mismo
consta de las caracteristicas indicadas en la tabla 5-4:
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Tabla 5-4 Datos del motor SONATA 2.0 en experimentacion. Fuente: Autores.

Caracteristicas del motor SONATA 2.0

Modelo G4-CPD
NUmero de cilindros 4
Sistema de inyeccion MPFI
Cilindrada 2000 cc
Potencia 175 CV @ 6000 rpm
Torque 168 Nm @ 4000 rpm
Distribucion DOHC
Bujias NGK BPR5ES-11
Transmision Automatica
Combustible Gasolina

La unidad experimental posee un tablero que permite desactivar y activar sensores y
actuadores del motor, por ejemplo: bobinas de encendido, inyectores, mediante
interruptores que se pueden observar en la figura 5.7, ademas se puede realizar mediante

el tablero la obtencion de las sefiales respectivas de determinados actuadores y sensores.
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Figura 5.7 Panel de control para el motor Hyundai SONATA 2.0. Fuente: Autores.
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Para obtener resultados correctos al momento de diagnosticar el motor Hyundai Sonata

2.0, se verifica el estado de funcionamiento del motor, debido a que las sefiales adquiridas

tienen alta relevancia al momento del diagnostico del MEP, y las mismas servirdn como

base de datos para andlisis e ingreso en el software de programacion y crear la red

neuronal.

Es imperativo realizar un mantenimiento de diferentes sistemas del motor, para garantizar

el correcto funcionamiento del motor en la experimentacion, y reducir la adquisicion de

sefiales erroneas que provocaran dificultades al momento de entrenar la RNA.

Los componentes a verificar son indispensables para el funcionamiento del MEP, por lo

que se realizara una revision absoluta, de los siguientes componentes:

9.

O N o 0o B W D

Estado de filtro de aire.

Estado de bujias.

Estado de filtro de combustible.

Estado de bomba de combustible.

Presion de combustible.

Estado de inyectores.

Verificacion de la temperatura del motor en ralenti.

Verificacion de fluidos del motor:

e Reuvision del nivel de aceite de motor y transmision, liquido refrigerante del
motor, y combustible.

e Revision en el motor y transmision para evitar fugas de aceite.

e Revision en el sistema de refrigeracion.

Estado de la banda de distribucion.

10. Compresion en los cilindros del motor.

11. Verificacion del voltaje de bateria y nivel del electrolito.

12. Revision electrénica mediante el Scanner Automotriz (Deteccion de DTC).

A continuacion, en la tabla 5-5, se detallan los resultados obtenidos mediante la revision

completa de los diferentes sistemas mecanicos y electrénicos del motor.
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Tabla 5-5 Resultados de revision del motor. Fuente: Autores.

REVISION DE ESTADO MECANICO DEL MOTOR SONATA 2.0 A GASOLINA

PARAMETROS VALOR ESTADO OBSERVACIONES Fotos de
MEDIDO componentes
verificados
Verificacion de filtro OK i \ N
N
i
s“‘“ | \
Verificacion de bujias | Bujias tienen OK Para motores a inyeccion
una holgura electronica lo
de 1 mm. recomendable es una
holgura en las bujias de 1
mm.
Verificacion de filtro OK
de combustible
Verificacion de OK
bomba de
combustible
Presion de | 43.511 psi OK La presion recomendada es
combustible de 35 psi a 45 psi.
Verificacion de OK Tiempo de inyeccién en
inyectores ralenti de 2.16 ms.
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Revision de 92°C OK La temperatura normal de
temperatura del motor trabajo del motor MEP es )
de 90°C a 98°C. )
93
31
Revision de nivel y OK
fugas de fluidos del
motor
Revision de banda de OK
la distribucion
Estado de compresion | La OK No existe una diferencia de
de cilindros compresion compresion entre cilindro y
en los cilindro de 10 psi, que es el
cilindros valor limite. La escala de
tiene un compresion ‘buena’,
promedio de comienza desde 120 psi,
121,25 psi. hacia adelante.
Voltaje de bateria 145V OK Voltaje recomendado 12.70
V, para encendido del
motor.
Andlisis con Scanner | No Trouble OK
Automotriz Codes
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Una vez comprobado que no exista problemas con el MEP, se procede a la adquisicion
de datos de los sensores MAP y CMP, de fallas graves, medias y las respectivas anomalias

incipientes se descartan, mediante una DAQ-6009.

Se genera un total de 19 fallas mecanicas, indicadas a continuacion:

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

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

o Falla del cilindro uno calibrada la bujia al cero.

o Falla del cilindro dos calibrada la bujia al cero.

o Falla del cilindro tres calibrada la bujia al cero.

o Falla del cilindro cuatro calibrada la bujia al cero.

e Falla del cilindro uno desconectado el inyector.

e Falla del cilindro dos desconectado el inyector.

o Falla del cilindro tres desconectado el inyector.

o Falla del cilindro cuatro desconectado el inyector.

e Fallaen la distribucién adelantado un diente en el arbol de levas de la admision.

e Fallaen la distribucion adelantado un diente en el arbol de levas del escape.

e Fallaen ladistribucion al retrasar un diente en el arbol de levas de la admision.

e Fallaen ladistribucion al retrasar un diente en el arbol de levas del escape.

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

e Falla en la distribucién al retrasar un diente en el arbol de levas de la admisién
como en el escape.

e Falla de aumento de la presidn de combustible.

e Falla de la disminucion de la presién de combustible.

5.1.4 Desarrollo de las fallas a generarse en el motor Sonata 2.0.

Para obtener los datos se provocan fallas controladas en la unidad experimental, siempre

con la debida precaucion para evitar accidentes que afectan la integridad del personal.
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5.1.4.1 Falla generada en el cilindro al desconectar el inyector.

Para llevar a cabo esta anomalia intencionada, se procede a desconectar los inyectores
mediante el panel de control que se encuentra en la maqueta didactica, como se observa

en la figura 5.8.

Al desconectar cualquier inyector del motor, existe ausencia de combustible en los

cilindros, por lo que no hay combustion.

Figura 5.8 Interruptores para cada inyector del motor Sonata 2.0. Fuente: Autores.

El procedimiento para la adquisicion de sefiales al generar fallas por desconexion de los
inyectores es el siguiente: se desconecta el inyector uno, se espera alrededor de 4 minutos,
de manera que se estabilice el motor y posteriormente se registra las sefiales de los
sensores MAP y CMP. Este proceso se realiza de igual manera para los 3 inyectores

restantes.

Los inyectores de los MEP se ven afectados en su funcionamiento, al usar cotidianamente
un combustible de baja calidad, ya que el circuito de los inyectores se ve sometido a
impurezas (particulas de tierra, agua, y restos metalicos). Los inyectores presentan
desgaste natural, debido al uso frecuente del vehiculo, en el caso que se presente este fallo

se tiene que reemplazar el inyector.

33



Figura 5.9 Sefial del inyector en ralenti. Fuente: (Jiménez Jonathan , 2016).

La sefial de la figura 5.9, es adquirida mediante un osciloscopio, a una escala de 10V y
un tiempo de 1ms, en régimen de ralenti. La sefial del inyector indica si el inyector se
encuentra en operacion, es decir en condiciones normales de funcionamiento. En el punto
A, se encuentra con una tensién de alimentacion de bateria de 12V. En el punto B que
tiene un rango de 12V-0, nos indica que el inyector tiene una caida de voltaje, el transistor
se activa e inyector se abre. El punto C de 0V, se genera el pulso de inyeccion, su tiempo
de duracion es de 2.31 ms. El punto D con un valor de 0-65.5 V, el transistor se desactiva
el inyector se cierra, produciéndose una autoinduccion de la bobina del inyector, y se crea
un pico de tension. Por ultimo, el punto E de 65.5V — 12 V, la tension del voltaje se disipa
gradualmente; el campo magnético generado por la bobina se reduce hasta cerrar
completamente al inyector (Jiménez Jonathan , 2016).

5.1.4.2 Falla generada en el cilindro al dejar la holgura de la bujia al cero.

Para generar el fallo de bujias en los cilindros, se elimina completamente la holgura que
existe entre el electrodo central y de masa, de tal manera que se une ambos electrodos,

con el fin que no exista combustion en el cilindro.

Para obtener los datos de falla de cada uno de los cuatro cilindros, se procede a calibrar
una bujia a 0 mm vy se la coloca en el cilindro uno, las bujias de los 3 restantes cilindros
se las calibra a una holgura de 1 mm, este proceso de igual manera se repite con el objetivo
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de dejar siempre una bujia a 0 mm en un cilindro y las restantes de los cilindros calibradas
a 1 mm para simular el fallo en cada cilindro del MEP. En la figura 5.10, se visualiza la
bujia completamente cerrada (0 mm), y en la figura 5.11, se observa la bujia calibrada a

1 mm.
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Figura 5.11 Bujia con holgura de 1 mm. Fuente: Autores.

5.1.4.3 Fallas provocadas en las bobinas de encendido del MEP.

Las bobinas son en esencia un transformador, constituidos de un arrollamiento primario
y secundario, con la finalidad de incrementar el voltaje de entrada de 12 V de la bateria;

mediante el principio de la induccién, a aproximadamente 20KV, hacia la bujia.

Las fallas se llevan a cabo en dos bobinas de encendido, ya que el motor Sonata 2.0 en
experimentacién consta de un encendido simultaneo, es decir, una bobina por cada dos
cilindros. La chispa se genera en dos cilindros a la vez, por lo que, saltaria la chispa en el
cilindro nimero 1 y 4 al mismo tiempo o nimero 2 y 3 a la vez, dado el caso que es un

motor de 4 cilindros.

La primera falla en el sistema de encendido se realiza en la bobina 1-4, mediante la
desactivacion de la bobina en el panel de control de la unidad experimental,
posteriormente al tomar los datos de la bobina 1-4, se la activa para desactivar la bobina
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2-3 y tomar los respectivos datos al momento de falla de esta tltima bobina de encendido.
Para la toma de datos de cada una de las respectivas fallas, siempre se vuelve a las
condiciones iniciales de temperatura ideal del motor, que es desde los 92°C a 98°C. En
figura 5.12, se indica los interruptores de las bobinas de encendido, los mismos se

encuentran en la unidad experimental.

Figura 5.12 Desactivacion de bobinas de encendido 1-4 y 2-3. Fuente: Autores.

Las fallas que se simulan en las bobinas pueden ser causa de que se quemen, por el motivo
de picos de alta tension, debido a oscilaciones violentas en la tension de alimentacion.
Otra causa posible para que se produzca el fallo que se simula puede ser por causa de un
corto circuito en el interior de las bobinas debido a un sobrecalentamiento de la conexién

por un mal contacto o falla del material aislante.

Existen mas causas de fallo debido a que estdn expuestas al agua y sales de carretera,
ademas al momento de realizar la limpieza del motor se exponen a altas presiones de agua
con detergente, por lo cual se dafian juntas y los contactos de los cables de encendido
quedan corroidos, como resultado se tiene falsos contactos y cortos circuitos en las

bobinas.

5.1.4.4 Falla generada en la presion de combustible.

Para realizar la falla en la presion de combustible del motor Sonata 2.0, primero se
procedio a medir la presién nominal en ralenti, mediante el mandémetro que se encuentra
en la unidad experimental (Ver figura 5.13), como resultado se obtiene un valor de 0.3

MPa, equivalente a una presion de 43.51 psi.
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Figura 5.13 Mandmetro de la presion de combustible. Fuente: Autores.

Comprobada la presion de combustible que este en un rango correcto de funcionamiento,
se procede a usar el manémetro digital para medir presion de gasolina. Este mandémetro
(Ver figura 5.14), esté disefiado para probar la presion de combustible de los motores de

combustidn interna que funcionan a gasolina.

Este kit permite simular fallas que se pueden dar en la bomba de gasolina, cafierias y filtro

de combustible.

AARTRNTEARILE
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Figura 5.14 Mandémetro digital de presion de combustible. Fuente: Autores.
Antes de realizar las mediciones de presion se realiza una verificacién del funcionamiento

de los sistemas: combustible, eléctrico y lineas de vacio, con el objetivo de salvaguardar

la integridad del personal y garantizar la efectividad de la medicion.
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A. Sistema de combustible

1.

2
3.
4

Revisar si hay la cantidad necesaria de gasolina en el depdsito de combustible.
Revisar si las lineas de combustible, que no se encuentren dafadas o flojas.
Revisar que no exista agua u otro contaminante en el combustible.

Revisar el sistema EVAP si trabaja correctamente y verificar la tapa del
depdsito de combustible que no esté defectuosa.

Revisar fusibles relacionados al sistema de combustible (globaltech-car,
2018).

B. Sistema eléctrico

Revisar si existe partes eléctricas flojas o desconectadas.

Revisar la intensidad de las bujias.

Revisar si existe codigos de falla mediante un scanner automotriz.

Revisar el voltaje de la bateria, por lo menos 12 V. Si no hay voltaje suficiente,

no se asegura un bombeo adecuado (globaltech-car, 2018).

C. Sistema de lineas de vacio

o B~ w D

Revisar lineas de vacio si estan desconectadas o flojas.
Revisar fugas auditivas de aire o sonidos inusuales.
Revisar si existe fugas de fluidos.

Revisar las valvulas del motor.

Revisar si hay fugas de liquido refrigerante (globaltech-car, 2018).

Una vez verificado y reparado algun dafio de ser el caso en los sistemas de: combustible,

eléctrico y de lineas de vacio, para garantizar una medicion efectiva se procede a realizar

el proceso de conexion del manémetro digital:

Primero se procede a liberar la presién de combustible del sistema, después se desconecta

la manguera de salida del filtro de gasolina; se puede conectar el instrumento de medicion

antes o después del filtro, para este caso se opta conectar en la salida del filtro una linea

del manémetro de medicién mediante acoples, la otra linea del manémetro en donde se

encuentra la valvula estranguladora, se conecta a la manguera que va hacia el riel de

inyectores; la purga de combustible que tiene el instrumento de medicion se conecta

directamente al deposito de gasolina, este circuito se lo puede observar en la ilustracion

“a” de la figura 5.15, de este apartado.
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Para generar la falla de alta presion, se bloquea el retorno de combustible, mediante la
valvula que tiene el instrumento de medicién, la linea de purga del manémetro se ubica
en el tanque de combustible al igual que la linea en donde se encuentra la valvula

estranguladora. Ver figura 5.15, ilustracion b.

A continuacion, en la figura 5.15, se observa los respectivos circuitos para generar las

fallas de baja y alta presion de combustible.
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Figura 5.15 Diagramas de conexién para controlar presion de combustible. a) Circuito para baja presion, b)
Circuito para alta presion. Fuente: (Auquilla Héctor, Beltran César, 2016)

Al momento de realizar la simulacion de fallo de alta presion se tiene que tener la
precaucion de no extender el tiempo de la prueba, ya que se puede dafiar la bomba de

gasolina o generarse algin dafio en el sistema de alimentacion de combustible.

» Causas posibles por aumento de presion de gasolina

1. Regulador de presion defectuoso, por causa de la linea de vacio que esta floja
o rota. Provoca que aumente la presion aproximadamente 10 psi.

2. Linea de retorno de combustible restringida. La linea de retorno puede estar
doblada.

3. Falla del sistema EVAP. Si falla este sistema ya no se controla la acumulacién
de gases de combustible en el interior del tanque y en todas las lineas de

combustible.

» Causas posibles por presion baja de gasolina

1. Bomba de combustible defectuosa o dafiada.
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2. Regulador de presion no cumple funcion de regulacion de combustible, de
manera que permite el paso normal de combustible hacia el depésito o escapa
combustible por la linea de vacio.

3. Filtro de combustible obstruido por impurezas.

4. Vaélvula de alivio cumplié cometido de evitar sobrepresiones.

5. No tiene el voltaje necesario la bomba (12V) para realizar un bombeo
adecuado.

6. Colador de la bomba de combustible obstruido por suciedad en el tanque.

En las condiciones de fallo de alta y baja presion, se procede a la toma de datos, de los
sensores CMP y MAP, con la precaucién de no exceder el tiempo de prueba al momento
de realizar los fallos, debido a que puede generarse dafios en el sistema de alimentacion
de combustible. En las figuras 5.16 y 5.17, se observa el valor de presion de baja y alta,

respectivamente, para generar los fallos.

Figura 5.17 Falla de alta presion de combustible. Valor de presion 65 psi. Fuente: Autores.

40



5.1.4.5 Falla generada en el sistema de distribucion.

El sistema de distribucion del motor Sonata 2.0 tiene doble arbol de levas, denominado
DOCH, un é&rbol de levas corresponde a las valvulas de admision y el segundo a las
valvulas de escape. Para armar la distribucion se debe tomar en cuenta las marcas que se
encuentran en las poleas que conforman el conjunto de la distribucién; arbol de levas de

admision, escape, polea del ciguefial, y polea de bomba de aceite.

Todas las marcas de referencia de la distribucion tienen que estar alineadas con las
respectivas marcas fijas del motor, con el fin de que se encuentre puesta a punto la
distribucion del MEP.

A continuacion, en las figuras 5.18, 5.19, 5.20 y 5.21, se observa las marcas de referencia
en la posicion correcta, con el objetivo de realizar el correcto calado de la distribucion del
Sonata 2.0.

Marca de referencia de distribucion

Figura 5.18 Marca de referencia de polea del arbol de levas de admision alineada para el correcto calado. Fuente:
Autores.
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Marca de referencia de distribucion

Figura 5.19 Marca de referencia de polea del arbol de levas de escape alineada para el correcto calado. Fuente:
Autores.

Marca de referencia de
polea del cigiiefial.

Marca de referencia de
polea de bomba de

aceite. -

Figura 5.21 Marca de referencia de la polea de la bomba de aceite alineada para el correcto calado. Fuente:
Autores.
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Se procede a realizar 6 fallos en el sistema de distribucion:

Fallo en la polea del arbol de escape al retrasar un diente (-1), como se visualiza en la
figura 5.22.

Retrasado
un diente
en polea
de escape.

Figura 5.22 Fallo en polea del arbol de levas de escape al retrasar un diente (-1). Fuente: Autores

Fallo en la polea del arbol de escape al adelantar un diente (+1), como se visualiza en la
figura 5.23.

Adelantado
un diente
en polea de
escape.

Figura 5.23 Fallo en la polea del arbol de levas de escape al adelantar un diente (+1). Fuente: Autores.

Fallo en la polea del arbol de admisién al retrasar un diente (-1), como se visualiza en la
figura 5.24.

Retrasado (A ——
un diente !
en polea de
admision.

Figura 5.24 Fallo en la polea del &rbol de levas de admisidn al retrasar un diente (-1). Fuente: Autores.
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Fallo en la polea del arbol de admisién al adelantar un diente (+1), como se ilustra en la
figura 5.25.

Adelantado I e

B S ——

un diente
en polea de
admision.

Figura 5.25 Fallo en la polea del arbol de levas de admision al adelantar un diente (+1). Fuente: Autores.

Fallo en la distribucion, al adelantar un diente en ambos arboles de levas; admision (+1)
y escape (+1), como se visualiza en la figura 5.26.

I
Adelantado
un  diente f8
en polea de
admision.

un diente
en polea de
escape.

Figura 5.26 Fallo en arbol de admision (+1) y escape (+1). Fuente: Autores.

Fallo en la distribucidn, al retrasar un diente en ambos arboles de levas; admision (-1) y
escape (-1), como se visualiza en la figura 5.27.

Retrasado : Retrasado
un diente ' un diente
en polea de en polea de
admision. escape.

Figura 5.27 Fallo en el arbol de admision (-1) y escape (-1). Fuente: Autores.
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Una vez armada la distribucién para provocar la simulacién de la falla y proceder a
encender el motor, se corrobora que las valvulas de admisién como de escape no tengan
contacto con los pistones, por lo que, hay que hacer girar el cigiiefial dos vueltas, de esta

manera se comprueba que no exista problemas antes de encender la unidad experimental.

Nota: Las sefiales de las poleas de la distribucion, se alinean con sus sefiales referenciales

en el motor, al momento que el ciglefal gire 6 vueltas completas.

Al momento de finalizar las fallas determinadas para la experimentacién en el MEP, se
procede al tratamiento de las muestras, mediante diferentes métodos estadisticos,
posteriormente, se genera una matriz general de la cual se escoge los atributos de mayor

relevancia para la diferenciacion entre fallas.

5.2 Desarrollo del disefio experimental.

5.2.1 Factores controlables de entrada.

Las variables de entrada o también conocidas como factores de entrada, que se consideran
para este caso son: bujias, distribucion, inyectores, bobinas y presion de combustible, ya
que la sefial del sensor MAP presenta variacion al modificarse cualquiera de las variables
seleccionadas, ademas que si falla cualquiera de las variables determinadas el MEP no

funcionara correctamente.

En el caso de bujias, inyectores y bobinas poseen cada uno dos atributos; alto y bajo, en
cambio la distribucién se divide en arbol de levas de admision y escape. Para el arbol de
levas tanto de admision como de escape se ha considerado tres atributos; diente
adelantado, intermedio y diente retrasado. Para la presion de combustible se ha
determinado tres atributos; alto, intermedio y bajo (Garzén Ifiguez & Urdiales Baculima,
2017).

Las muestras se validan mediante el uso del software Minitab, ya que permite realizar el

analisis estadistico. En la tabla 5-5, se observa los niveles de cada variable de entrada.
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Tabla 5-5 Condiciones idoneas del motor Sonata 2.0. Fuente: Autores.

Nivel de cada

NUmero de fallas Variables de variable de Unidades
entrada
entrada
1 Inyectores 100 %
2 Bujias 1 mm
3 Bobmas_@e alta 100 %
tension
Presion de )
4 combustible 43.51 Psi
5 S_lstgma_d,e 0 Dientes
distribucién

5.2.2 Factores no controlables.

Las variables no controlables, son aquellas en las que no se puede tener un control durante
el experimento u operacion normal del proceso. Pueden llegar a convertirse en variables

controlables si se encuentra el mecanismo o tecnologia para ello (Gutiérrez, 2008).

Un parametro no controlable es la presion atmosférica en la ciudad de Cuenca, debido a
la altura de 2550 msnm que se encuentra, por lo que se obtiene una presion atmosférica
de 74.2144 KPa (Puzhi Milton, Zhinin Saudl, 2014).

5.2.3 Condiciones y valores de las variables de entrada.
Las variables controlables, consideradas para desarrollar la base de datos, se les atribuye

valores puntuales que permiten realizar el andlisis mediante métodos estadisticos.

Para el estudio del disefio experimental (Garzon Ifiiguez & Urdiales Baculima, 2017),
propone en la siguiente tabla 5-6, las ponderaciones adecuadas para las variables de
entrada.
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Tabla 5-6 Ponderaciones de las variables de entrada. Fuente: Autores.

Fallas
generadas
controladas

Variables
controlables

Ponderacioén

Bajo

Intermedio

Alto

Unidades

Electrovalvulas
de inyeccion
de combustible

100

%

Bujias

Mm

Bobinas de
encendido

100

%

Presion de
combustible

25

65

psi

Sistema de
distribucion

Arbol de levas
de admisién

Dientes

Arbol de levas
de escape

Dientes

Arboles de
levas de
admision y
escape

Dientes

Para el desarrollo del disefio experimental se usa el software Minitab 18, al considerar las

ponderaciones de cada variable de entrada.

El procedimiento para el desarrollo del disefio experimental, lo recomienda (Garzon

Ifiguez & Urdiales Baculima, 2017), se realiza un disefio factorial 2%,
A continuacion, se indica los pasos a seguir para la realizacion del disefio experimental.

1. Primeramente, se procede a abrir el Minitab 18 Statistical Software.
2. Clic izquierdo en Estadisticas, después en DOE, Factorial, y por tltimo en Crear

disefio factorial, como se indica en la figura 5.28.
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Figura 5.28 Proceso para crear disefio factorial. Fuente: Autores.

3. Al analizar mediante pruebas experimentales las fallas que se utilizarian para el
aprendizaje de la red neuronal, se determina usar el disefio factorial de 2% para la
creacion del disefio experimental, debido que este modelo realiza el estudio de dos
factores al considerar dos tratamientos en cada uno. El modelo es aplicable al tener

un rango de factores entre 2 < k < 5 (Gutiérrez, 2008).

Los disefios factoriales 3%, 4%, 5%, requieren de mayor cantidad de ensayos que el
disefio factorial 2%, por lo que tienen como resultado tratamientos que no permiten
que el motor se encienda. A continuacion, se indica combinaciones que tienen
como consecuencia que el motor no entre en funcionamiento (Garzén Ifiguez &
Urdiales Baculima, 2017).

e Al desconectar 3 inyectores del motor, no enciende.

e Al desconectar las dos bobinas del motor, no enciende.

e Todas las bujias calibradas a cero el motor no enciende.

e Inyectores desconectados 1 y 4, ademas de bujias calibradas a cero
milimetros de los cilindros numero 2 y 4.

e También se presentan entre otros tratamientos que dan como resultado que

el motor no encienda.

Primeramente, se realizo el analisis de la combinacion inyectores-bujias, mediante
el disefio factorial 2%, debido a que permite realizar el estudio desde 2 a 5 factores,
con dos niveles cada uno. El proceso de analisis antes mencionado se realizé de

igual manera con las demas variables de entrada.
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4. Dar clic izquierdo en disefios y se procede a colocar los siguientes valores (Ver

figura 5.29).

Numero de bloques: dos.

Numero de puntos centrales por blogue: cero.

Numero de réplicas para puntos factoriales: ocho.

Después de cumplir con todos los parametros indicados, clic izquierdo en

aceptar.
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Figura 5.29 Creacion de disefio factorial. Fuente: Autores.

5. Presionar clic izquierdo en la opcion de factores.

En el cuadro de didlogo de factores, se procede a nombrar los dos factores en

estudio, el factor A representa al inyector, y el factor B representa a bujia, como

se indica en la figura 5.30.

Los factores inyector y bujia, tienen diferentes configuraciones para el desarrollo

del disefio factorial, como se indica a continuacion:

Inyectores: Factor A

El valor de 0, representa que el inyector se encuentra desconectado.

El valor de 1, representa que el inyector se encuentra conectado.

Bujias: Factor B
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El valor de 0, representa que la bujia se encuentra calibrada a 0 mm.
El valor de 1, representa que la bujia se encuentra calibrada a 1 mm.

Después de ingresar los valores y designaciones de nombres para los factores, se
procede a dar clic izquierdo en aceptar.

Crear diseno factorial
Crear diseno factorial: Factores

Tipo de dis¢
« i
s Factor Nombre Tipo Bajo Alto ores)
" Factori: — ores)
= A Inyector Numérico :j 0 1
{ Do B | Buj Numérico :J ] 1 =)
" Disefio e ores)
" Diseflo ores)
Nuimero de onibles... |
ultados... |
Ayuda | Aceptar Cancelar I
Ayuda ancelar l

Figura 5.30 Asignacion de factores para el desarrollo del disefio factorial. Fuente: Autores.

6. Por ultimo, para obtener el disefio factorial, combinaciones y corridas, se procede

a dar clic izquierdo en opciones y se desactiva la opcion *‘Aleatorizar corridas’.

En la figura 5.31, se observa la tabla de resultado del disefio factorial, con sus

respectivas combinaciones y corridas.

Disefio factorial completo

Resumen del disefio

Factores: 2 Diseno de la base; 2: 4

Corridas: 32 Raéplicas: 8

Blogues: 2 Puntos centrales (total): o
Generadores de blogues: raplicas

Todos los términos estan hbres de estructuras allas,

JCORRIDAS COMEBINACIONES 7]
L N7 !
0 <1 c2 <3 <4 (=] o
Ordent st “Ordencorrida PLContral Ill‘nq;nw‘ [ ll‘lymv:l.cn Hujia
1 1 1 1 R | 0 0
2 2 2 1 1 1 0
3‘ El a 1 1 o 1
4 4 4 1 1 1 1
-] 5 o 1 1 o o
6 6 6 1 1 1 o
4 7 7 1 1 o 1
;) & a8 1 1 1 1
9 9 9 1 1 0 ]

Figura 5.31 Resultado completo del disefio factorial, inyector - bujia. Fuente: Autores.
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El disefio factorial para los factores inyector- bujia, da como resultado lo
siguientes factores:

= Corridas: 32
= Factores: 2
= Bloques: 2
» Réplicas: 8

=  Combinaciones: 4

El mismo procedimiento utilizado para el disefio factorial inyector- bujia, se

realiza para los demas factores de entrada considerados en el estudio.

Se procede a realizar el disefio factorial para el ultimo factor de entrada, como es
la distribucidn del Sonata 2.0. Primeramente, se considera el desarrollo del disefio
factorial con el arbol de levas de admision y escape con un diente atrasado
respectivamente, el resultado de las combinaciones y replicas se indica en la figura
5.32.

Diseno factorial completo

Resumen del diseno

Factcaas 2 Drseo de B base - -
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Ger sdores de bloques tesdssas

TCOOL 102 TaMNSE SN iDves J6 SSIroChuras Hias.

4+ < = (=] ca < co
Qudinist OrdonCorrida PiCaniral Sloguas | Admisida  cape

s | 3 1] 1 1 t 3
2 2 2 1 1 C

3 ' : ] 1 t ©
4 “ 4 1 ) Q e
s B = 1 3 =
f,- ] & - 1 1 L] *
7 ’ 1 Y o
a 3 1 « [
3 | < S 2] 2] 3
10 10 10 1 1 o 3
" " " ] 1 1 o
12z 12 122 3 ) o [
13 13 13 2] ) -t -3
14 14 14 1 1 [ s
15 L= 13 1 ) e

1 1

16 14 1& o e

Figura 5.32 Resultado de disefio factorial 2%, con arbol de levas de admision (-1) y escape (-1). Fuente: Autores.

Consecuentemente, se realizo el disefio factorial 2% del sistema de distribucion,
con un diente adelantado; respectivamente en el arbol de levas de admision y

escape, el resultado se indica en la figura 5.33.
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Diseino factorial completo

Resumen del disero

©

oL

Factores: 2 DCiseno de la bazse:
Corridas: 32 Replicas:
Bloques: 2 Puntos centrales (total):

Generadores de blogques: réplicas

Todos los términoes estan libres de estructuras alias,

<1 €z <3 <4 <5 | <o
Qradentat OrdencConmicda PtCential Glogues Admiion Eicaps
1 1 1 <] O

1 t
2 2 2 1 1 1 o
Y a a 1 1 o 1
- - - 1 1 1
- s s 1 1 o o
o G '3 1 1 1 o
T 7 7 1 1 -] 1
s s 8 1 1 1 1
o o o 1 1 o o
" 0 10 1t 1 o
" n 1" 1 1 o 1
= > 2 1 1 1 1
” 3 £k 1 1 <] o
. = = 1 1 1 o
" ] "5 1 1 o 1
» 16 16 1 1 1 1

Figura 5.33 Resultado de disefio factorial 2¥,con arbol de levas de admision (+1) y escape (+1). Fuente: Autores.

Por ultimo, se realizé el disefio factorial del sistema de distribucion, con un diente
retrasado y adelantado en el arbol de levas de admisidn y escape respectivamente,

por lo que se obtiene las combinaciones y replicas que se indica en la figura 5.34.

Disefio factorial completo

Resumen del disefio

Factores: 2 Riseno de la base: A
Corridas; 32 Réplicas: a
Blocues: 2 Puntos centrales (total): o

Generadores de blogques: raplicas
Todos los tarminos estan libres de estructuras alias,

EE Hojs de trabaja 1 %

. < <2 <3 (= <5 <o
OrdenEst| Ordencorrida| Ptcantral Bioquas Admisién Es(':arpa
1 1 1 1 1 -1 -1
2 2 2 1 1 1 -1
3 ) 3 1 1 1 1
a 4 4 1 1 1 1
- 5 5 1 1 1 -1
o G G 1 1 1 -1
7 7 7 1 1 1 1
8 n n 1 1 1 1
B 9 9 1 1 1 1
10 10 10 1 1 1 =1
mn 1" 1 1 1 1 1
12 12 12 1 1 1 1
13 1 1 1 1 1 1
11 14 14 1 1 1 -1
L] 15 15 1 1 1 1
16 16 16 1 1 1 1

Figura 5.34 Resultado de disefio factorial 2%,con &rbol de levas de admision (-1) y escape (+1). Fuente: Autores.

El disefio factorial tiene como resultado que en las replicas de los disefios se tiene
un total de 8, con 32 corridas y 2 bloques, para el conjunto de inyector-bujia, y la

distribucion, las mismas seran analizadas en la experimentacion.
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5.3 Sensores para el Disefio.
Los sensores necesarios para el desarrollo de la investigacion son:

e Sensor MAP
e Sensor CMP

El sensor MAP permite captar el cambio de la depresion que se produce en el conducto
de admision del motor, por otro lado, el sensor CMP se utiliza para determinar las
posiciones de los pistones en los cilindros y de estos dos sensores se obtendra la

caracterizacion para entrenar la RNA.

5.4 Configuracion para la toma de datos y categorizacion de la sefial.
Las sefiales son obtenidas mediante el software Labview y la tarjeta de adquisicion de
datos DAQ 6009 y se procede a configurar los elementos necesarios con la estructura

como se indica en la figura 5.35.

Sensores DAQ 6009 Computador con Labview 2017
Figura 5.35 Estructura de adquisicion de datos. Fuente: Autores.

Las sefiales de los sensores que se obtienen como entradas de voltaje analdgicas en la
tarjeta DAQ. Ver figura 5.36.

AASL IR ICADCH MERCRLA MO RA

= Ao il

e o ' r 1 A

Figura 5.36 Esquema Tipico de las entradas analégicas de una placa de adquisicion de datos. Fuente: (UNMdP,
2015).
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Esencialmente existen dos métodos para medir voltajes con una DAQ: Diferencial y
referencia a tierra ( (National Instruments, 2017). Los cuales se explican a continuacion

en los apartados 5.4.1 y 5.4.2.

5.4.1 Conexion Diferencial (DIFF).

La tension que se mide es la diferencia entre las tensiones aplicadas a dos entradas
analdgicas. Ver figura 5.37.

En este caso el circuito externo y la DAQ no tienen una referencia comun y de esta forma

se provee una mejor inmunidad al ruido.

Figura 5.37 Conexion de tipo DIFF. Fuente: (UNMdP, 2015).

5.4.2 Conexion Referenciada (RSE).

La tension se mide con respecto a un punto de masa comun, el circuito externo y la DAQ

comparten las mismas referencias.

MAMPLIRCADOR

CHYS o .. A cirutn i

.
AOND

Figura 5.38 Conexion de tipo RSE. Fuente: (UNMdP, 2015).
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5.4.3 Configuracion de la DAQ 6009.
Para poder establecer la conexion de la DAQ 6009 con el ordenador, primero se debe

instalar el software NI-DAQmx disponible en la pagina de National Instruments.

Se conecta el puerto USB en el ordenador, el dispositivo debe ser reconocido como se
indica en la figura 5.39.

NIUSE 8000 "Dev1” - NI Dewice Moo x

Device Detected

NI USB-60(

Figura 5.39 Ventana de reconocimiento de la tarjeta DAQ 6009 con el ordenador. Fuente: Autores.

5.4.3.1 Frecuencia de muestreo.

Segun el criterio de Nyquist la frecuencia de muestreo debe ser minimo el doble de la
frecuencia de la sefial de lectura del sensor y para obtener todas las caracteristicas de la
sefial Nyquist establece un muestreo de diez veces mayor al valor de la frecuencia del
sensor.

rpm motor = 850

85
rpm arbol de levas = - = 425

7.08333 rev

425 =
rpm 5
200 rev 4 admisiones 28.333 admisiones
Frecuencia del sensor = 5 * — = 5

Frecuencia de muestreo = 5 * frecuencia del sensor
Frecuencia de muestreo = 5 * (28.333 Hz) = 141.665 Hz
Frecuencia de analisis = 10 * frecuencia de muestreo

Frecuencia de analisis = 10 * 141.665 = 1416.65 Hz
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En base a un estudio pre experimental se determina que la sefial del sensor MAP posee
picos de mayor frecuencia y con el objetivo de obtener el mayor nimero de caracteristicas
de la sefial del sensor MAP, se realiza la toma de datos a una mayor frecuencia de 10
KS/s, para cada una de las sefiales, con un tiempo de 5 segundos debido a que con este

tiempo se tendré 66 revoluciones del MEP.

5.4.4 Configuracion del DAQ Assitant en Labview.

Para realizar la configuracién del modulo de la DAQ se procede a seguir los siguientes
pasos:

Pasol: Abrir Labview, clic en Blank VI, para crear un nuevo proyecto.

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

Paso 3: Doble clic izquierdo en DAQ Assistant, clic izquierdo Acquire Signals, Analog
Input, Voltaje. Se tendra dos canales de voltaje los cuales son, AlO para el sensor MAP y

Al2 para el sensor CMP como se presenta en la figura 5.40.

.i.Q.

4040

£

)

0,’ *0 5®, *0

Figura 5.40 Asignacion de los canales de voltaje en la DAQ Assitant (Paso 3). Fuente: Autores.

Paso 4: Se configura los parametros para las conexiones a cada puerto:
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e Acquisition Mode: Continuous Samples.

¢ Signal Input Rang: 5 (max) a 0 (min) volt.

e Terminal configuration: Differential sensor MAP y RSE sensor CMP.
e Rate (Hz): 10 KHz. Como se muestra en la figura 5.46.

e Samples to read: 5 kHz.

En la figura 5.41 se muestra la configuracion de los parametros en la ventana del DAQ

Assistant.

Max
Volts

Min 0

Tarminal Configuration

nre al
CIK the Ackd Chavvieds Dty 2 lhaloadln
() 0 adkd mive chvviel o Cuttom Bealing

) 4
the task No Scale

Acquiniion Mode Hamples to Head Rate (M2)
Continuous Samples ik 10k

Figura 5.41 Configuracion de pardmetros para la adquisicion de muestras. Fuente: Autores.

Paso 5: El esquema del Connection Diagram, del sensor MAP, como del sensor CMP se

detallan mas adelante en el punto 5.4.5 y 5.4.6 respectivamente.

5.4.5 Conexién sensor MAP.

Para conectar el sensor MAP con la DAQ), se tiene que seguir el siguiente proceso:

El pin 1 del sensor MAP se conecta al puerto 2 (+) AlO de la DAQ vy el pin 4 (Tierra
Sensor) se conecta al puerto 3 (-) Al4 de la DAQ, como se ilustra en la figura 5.42, con

una configuracién diferencial (DIFF) debido a que esta atenta mejor el ruido.
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Figura 5.42 Conexion sensor MAP. Fuente: Autores.

5.4.6 Conexién sensor CMP.

Para conectar el sensor CMP con la DAQ), se tiene que seguir el siguiente proceso:

El pin 2 (Sefial) del sensor MAP se conecta al puerto 8 Al2 (+) de la DAQ y el pin 3
(Tierra) se conecta al puerto 7 (-) GND de la DAQ, como se muestra en la figura 5.43, al

utilizar la configuracion (RSE) en el software Labview.

Sensor CMP Sonata 2.0

Gso §
aor F ‘
AR ®
oo Y
Al
w P
G\ K
AN
AR
o [0
a0
Al
GND
AM
A0
GND

Conexion ECU

Figura 5.43 Conexion del sensor CMP. Fuente: Autores.

Realizada la conexion de los sensores MAP y CMP se puede verificar la sefial en el
Express Task del DAQ Assitant como se presenta en las figuras 5.44 y 5.45

respectivamente.
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Figura 5.44 Sefial del sensor MAP. Fuente: Autores.
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Figura 5.45 Sefial del sensor CMP. Fuente: Autores.

5.5 Toma de muestras y caracterizacién de la sefial.

Establecida la conexidn de los sensores mostrada en los puntos 5.4.5. y 5.4.6. de los pines
de los sensores y la DAQ, se procede a tomar las muestras, para esto se establece un
protocolo para la adquisicion de las muestras.

5.5.1 Protocolo de adquisicion de muestras.
Para obtener las muestras de las sefiales MAP y CMP se sigue el flujograma de proceso
de la figura 5.46.
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Conexion desensores

MAP W o1y

Archivo dz sefial ( xls) Amhivo da safial (k)

a) b)

Figura 5.46 Flujogramas de toma de muestras a) Motor ok b) Motor con falla. Fuente: Autores.

El flujograma indicado en la figura 5.46, inicia desde el estado del motor, luego se verifica
la conexion de los sensores, si es correcta se graba la sefial con el software Labview y se
registra en un archivo de Excel, de lo contrario se vuelve a verificar la conexion de los
sensores, para poder registrar la sefial; el mismo proceso se sigue tanto para el caso del

motor OK figura 5.46 a) y motor con todas fallas provocadas figura 5.46 b).
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5.5.2 Algoritmo para la obtencion de muestras.
La toma de datos se realiza con un algoritmo en el software Labview, que se presenta en
la figura 5.47.

El algoritmo permite obtener un tiempo de muestreo de cinco segundos exactos para cada
muestra. Los datos del sensor MAP se guardan en la columna A de Excel y del sensor
CMP en la columna B, también se guardan sefiales filtradas de los mismos en la columna
C y D respectivamente con el formato (.xls), con un total de 55000 datos por cada sensor,

estos se guardan con cinco decimales para tener la mayor informacion posible.
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Figura 5.47 Algoritmo para la adquisicion de datos en el Block Diagram Labview. Fuente: Autores.

5.6  Algoritmo para la obtencién de atributos de las sefiales.
Una vez desarrollada la adquisicion de sefiales temporales mediante la utilizacion de los
sensores Y la tarjeta DAQ 6009 se procede a elaborar un algoritmo en el software Matlab

para lectura y obtencion de matriz general de atributos.

Previo a la obtencion de atributos, es necesario definir cada una de las fallas mecanicas

mediante un cédigo, como se indica en la tabla 5-7.
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Tabla 5-7 Codigos de falla. Fuente: Autores.

N° Tipo de falla mecénica Cadigo de falla
1 Motor en éptimo funcionamiento 100
2  Fallainyector 1 200
3  Fallainyector 2 300
4  Fallainyector 3 400
5 Fallainyector 4 500
6 FallaBujial 600
7  FallaBujia 2 700
8 FallaBujia3 800
9 FallaBujia4 900
10 Fallaen Bobina 1-4 1000
11 Fallaen Bobina 2-3 1100
12 Baja Presion de combustible 1200
13  Alta Presion de combustible 1300
14 Arbol de Admision (+1) y Escape (0) 1400
15 Arbol de Admision (-1) y Escape (0) 1500
16  Arbol de Admision (0) y Escape (+1) 1600
17  Arbol de Admision (0) y Escape (-1) 1700
18 Arbol de Admision (+1) y Escape (+1) 1800
19  Arbol de Admision (-1) y Escape (-1) 1900

Para la obtencién de la matriz de atributos se cuenta con una base de datos de 19 fallas

con 20 muestras por cada una.

5.6.1 Protocolo de adquisicion de atributos de sefiales.

En la figura 5.48 se puede ver el esquema a seguir para la obtencion de atributos de todas

las fallas inducidas a la unidad experimental.
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Archivo de Sefiales MAP y CMP

Lectura de sefales
Software Matlab

Procesamiento y Filtrado
de sefiales

. . Factores no
Obtencion de Atributos NO=P Controlables

Sl

Matriz General de
Atributos

Figura 5.48 Esquema de obtencién de matriz de atributos. Fuente: Autores.

El algoritmo inicia con la lectura de las sefiales temporales, mismas que son adquiridas
de la sefial de los sensores MAP y CMP, guardadas en un archivo de Excel con la
codificacion establecida anteriormente para cada falla; se tiene 19 fallas cada una con

total de 20 muestras.

Se obtiene el nombre del archivo mediante el comando “strcat”, y un contador genera
los diferentes nombres del archivo para cada falla simultaneamente, luego se lee el
archivo con la ayuda del comando “sIxread”, se cargan las variables “map” y “cmp”, las
mismas se guardan en formato de Matlab (. mat), para un mejor tratamiento de la
informacion.
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$CREAR MATRIZ DE ESTADISTICOS
clear all;close all;clc
m=1;
n=2;
for i=1:19
for k=1:20
datos (1:55000,m:n)=xlsread(strcat (num2str (i), '00 1.xlsx"),k, 'A1:B55000");

map (:,k)=datos(:,m);
cmp (:,k)=datos(:,n);
m=m+2;
n=n+2;
end
save (strcat (num2str (i), '00.mat'), 'cmp', 'map');
end

Posteriormente se cargan las variables “cmp” y “map” con el comando “load” de las 19

fallas con un bucle, para proceder con el célculo de los valores estadisticos.

m=1;n=20;% # de muestras por falla
for w=1:19 $ Numero de fallas
load (strcat (num2str(w), '00.mat"')) ;% Automatizacidén de archivos

Para corroborar si las muestras cargadas son correctas, se grafica la sefial del Sensor MAP
y CMP.

for p=1:20% Numero de muestras
%% Grafica de sefiales
cmpl=cmp (:,p);

mapl=map(:,p);

tiempo=0:5/ (length (mapl)-1):5;
subplot(2,1,1);
plot (tiempo,mapl) ;
title ('Senal del Sensor MAP')
xlabel ('Tiempo [s]'")
ylabel ('Amplitud [V]")
subplot (2,1,2);
plot (tiempo, cmpl) ;
title ('Senal del Sensor CMP')
xlabel ('Tiempo [s]'")
ylabel ('Amplitud [V]")

En la figura 5.49 se presenta la grafica de las sefiales temporales de los sensores MAP y
CMP.
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Sefial del Sensor MAP
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Figura 5.49 Sefial sensor MAP y CMP. Fuente: Autores.

Se filtra la sefial del sensor CMP, con un filtro paso cero (F.P.C) para poder encontrar los

picos y realizar los cortes de la sefial del sensor MAP correspondientes a la admision de

cada cilindro, ya que este sensor proporciona la posicion del primer cilindro en

compresion.

En la figura 5.50 se observa la posicion del primer cilindro en compresion en la sefial del

sensor CMP.

Posicion del
primer cilindro
en compresion

Senal sensor CMP

0* 200 * <00 * 800 * 800 * 1000 * 1200 *
Grados Cigdenal

Figura 5.50 Sefial del sensor MAP con la posicion del primer cilindro en compresion Fuente: Autores.

El filtrado de la sefial del sensor CMP, se realiza con los comandos butter y filtfilt.
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$Filtro cmp
N=1; Wn=0.005; [B,Al=butter(N,Wn, 'low');
cmpfilt=(£filtfilt(B,A,cmp(:,p)))

En la figura 5.51 se presenta la sefial filtrada del sensor CMP mediante el filtro paso cero.

Amplitud [V]

12

=
=

=
(=1

0.4

0.2

Senal del Sensor CMP filtrada

| RARi | Innlinn n
||| |“|| “t||||||ﬂ| H ||||||HJ U||||||H|| H|||![|U|| AT
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Tiempo [s]

Figura 5.51 Sefial CMP filtrada. Fuente: Autores.

Luego se calcula el maximo valor de la sefial del sensor CMP, para definir la amplitud de

los picos a buscar en la sefial con la funcion “findpeaks”, debido que los picos de interés

son los de mayor amplitud.

o)

maxcmp=max (cmpfilt); % Calculo del maximo de CMP
amplitud=maxcmp-0.18*maxcmp; %
%picos de la sefial CMP
[peak value, peak location] =
findpeaks (cmpfilt, 'minpeakheight',amplitud) ;
recorte=1;

La distancia entre picos encontrados de la sefial del sensor CMP representa un ciclo

completo del motor (720°); en 5 segundos se obtienen 35 ciclos equivalente a 35 picos,

para el analisis se toma 21 cortes de la sefial del sensor MAP, se descarta el primer y

ultimo segundo de la muestra, cada corte contiene la admision de todos los cilindros.

La dimension de los cortes para cada uno de los cilindros se establece en funcion al reglaje

de la distribucién del Hyundai Sonata 2.0, se determina el intervalo de tiempo en que cada

cilindro realiza la admision. En la figura 5.52 se presenta la grafica del reglaje de

distribucion del Hyundai Sonata 2.0.
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RCA 35/ AAE 15°
Figura 5.52 Reglaje de la distribucion sonata 2.0. Fuente: Autores.

Los limites de cada corte se establecen con cada uno de los picos de la sefial del sensor
MAP, adicionado un porcentaje del 25% del ancho, consecuentemente de estos cortes se

obtiene los cortes de cada uno de los cilindros.

i=7;4=8; % Picos De inicio para recorte
ii=1; jj=4;%Contador de # de cilindros

for k=1:21% numero de cortes
$% RECORTE DE SENAL PARA ANALISIS
a=peak location(i,1l); %limite a del corte
b=peak location(j,1);% limite b del corte
ancho= (b-a); %ciclo =720°
diferencia=ancho/4;

xl=a-diferencia;

x2=b+diferencia;
cortemap=mapl (x1:x2,p) ;
cortecmp=cmpl (x1:x2,p) ;

La sefial recortada es trasformada del dominio del tiempo a grados del ciguefial.

relacion=1080/ (length (cortecmp) -1) ;
grados=[0:relacion:1080]"';

aaa=10;

rca=35;

pmscl=180;

pmsc2=360;

y=[0;1.47;

for i=1:5

pp(:,i)=[pmscl;pmscl];
paaa(:,1i)=[pmscl-aaa;pmscl-aaal;
prca(:,1i)=[pmsc2+rca;pmsc2+rcal;
pmscl=pmscl+180;
pmsc2=pmsc2+180;

end

Recortada la sefial se procede a graficar el corte con el cédigo ilustrado a continuacion.
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plot (grados, cortemap,grados, cortecmp) ;
title ("Corte Seflales MAP Y CMP")
xlabel ("Grados Cigiieflal ")
xtickformat ('%g °")

ylabel ("Amplitud [V]")

hold on
plot(pp(:,1),v,pP(:,2),v,PP(:,3),v,Pp(:,4),y,pp(:,5),y, Color',[0,0,0],'L
ineWidth',0.5, 'LineStyle', '-=-");

plot(paaal(:,1),vy,'g",paaal(:,2),y,'c",paaal(:,3),y,'y"',paaal(:,4),y, 'm"',"'Lin
eWidth',1.5)
plot(prca(:,1),y,"'g",prca(:,2),y,'c",prca(:,3),y,'y",prca(:,4),y,'n', 'Lin
eWidth',1.5)

.35, '"AAA-Cilindro3-170°");
.2,'RCA-Cilindro3-395°");
.35, '"AAA-Cilindro4-350°");
.2, 'RCA-Cilindro4-575°");
.35, "AAA-Cilindro2-530°");
.2, '"RCA-Cilindro2-755°");
h7 = text (paaa .35, "AAA-Cilindrol-710°");
h8 = text(prca(l,4),1.2, 'RCA-Cilindrol-935°");
legend("Sefial sensor MAP","Sefial sensor CMP")

hl = text(paaa(l,1)
h2 = text (prca(l,1)
h3 = text (paaa(l,2)
h4 = text (prca(l,2),
h5 = text( (1,3)
h6 = text(prca(l,3)
( (1,4)

En la figura 5.53 se presenta el corte completo de un ciclo del motor (720°) +- 180°, con
las cotas respectivas de adelanto de apertura admision y retraso de cierre de admision de
cada cilindro.

Corte Sefales MAP Y CMP
14871 T T T U MEE T ¥ =y Ay T T
PAACitod-170 MG tod- 00 AAA-Cltntr 530 WA Cileamt - T10°
|

ol seonce MAM |

FCA-Clnared-)5% RCA-Clnercd 578 RCA-Clnerod- 758 RCA-Chocy 08508

i V]

Ampll

A0 0o S

Gencion Cgtieda

Figura 5.53 Corte de la sefial de los sensores MAP y CMP para analisis Fuente: Autores.

Con el corte de la sefial de los sensores MAP y CMP, se procede a calcular los limites de
los cortes de cada cilindro con sus respectivos AAA y RCA en el dominio de grados del

ciguenal.
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%% LIMITES DE CORTES PARA CADA CILINDRO
% ORDEN ADMISION 3-4-2-1

$cilindro 3
diferencia=(((190*100)/720)/100) *ancho;
adicion=(((35*100)/720)/100) *ancho;

x3 l=round(a-diferencia);

x3 2=round (at+adicion) ;

$cilindro4
diferencia=(((10*100)/720)/100) *ancho;
adicion=(((215*100)/720) /100) *ancho;
x4 l=round(a-diferencia);

x4 2=round (a+adicion) ;

$cilindro?2
adicion=(((170*100)/720) /100) *ancho;
adicionl=(((395*100)/720)/100) *ancho;
x2 l=round (at+adicion) ;

X2 2=round (atadicionl) ;

$cilindrol
adicion=(((350*100)/720) /100) *ancho;
adicionl=(((575*100)/720)/100) *ancho;
x1 l=round(a+adicion) ;

x1 2=round (at+adicionl) ;

limites=[x3 1 x3 2; x4 1 x4 2; x2 1 x2 2;x1 1 x1 2];

%% CORTES POR CADA CILINDRO

cortecil3=map(limites(1l,1):1limites(1,2),p):
relacion=225/ (length (cortecil3)-1);
grados3=170:relacion:395;

cortecild4=map (limites (2,1):1limites(2,2),p):
relacion=225/ (length (cortecild)-1);
grados4=350:relacion:575;

cortecil2=map(limites(3,1):1limites(3,2),p):
relacion=225/ (length (cortecil2)-1);
grados2=530:relacion:755;
cortecill=map(limites(4,1):1limites(4,2),p);
relacion=225/ (length (cortecill) -1);
gradosl=710:relacion:935;

cortes={cortecil3, cortecild, cortecil?2, cortecill};

Posteriormente el algoritmo grafica los cortes de cada uno de los cilindros de la sefial del
sensor MAP.
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figure
title('corte cilindros')

subplot (2,2,1)

plot (grados3, cortecil3)
title('Corte Cilindro 3')
xlabel ("Grados Cigtenal ")
xtickformat ('%g °"')

ylabel ("Amplitud [V]™)

grid on

subplot (2,2,2)

plot (gradosé4,cortecild)
title('Corte Cilindro 4")
xlabel ("Grados Ciglefial ")
xtickformat ('%g °")

ylabel ("Amplitud [V]™)
grid on

subplot (2,2, 3)

plot (grados2, cortecil?2)
title('Corte Cilindro 2")
xlabel ("Grados Cigliefial ")
grid on

xtickformat ('%g °')

ylabel ("Amplitud [V]™)
subplot (2,2,4)

plot (gradosl, cortecill)
title('Corte Cilindro 1")
xlabel ("Grados Cigtenal ")

xtickformat ('%g °")

ylabel ("Amplitud [V]™)

grid on

En la figura 5.54, se ilustra los cortes correspondientes a la admision de cada cilindro, de

estos cortes se obtiene la caracterizacion de la sefal.

Corte Cilindro 3 Corte Cilindro 4
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Corte Cilindro 2 2 Corin Cilindro 1
11 "
s s
= 108 S 1
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Figura 5.54 Gréfica de cortes por cilindro Fuente: Autores.
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Los atributos estadisticos se calculan Unicamente de la sefial del MAP, por cada corte de
cilindro se obtiene 18 datos estadisticos del Sensor MAP; que son los parametros que
permiten caracterizar la sefial del sensor MAP.

Las ecuaciones para el calculo son las establecidas en la tabla 5-8, que ayudan a obtener
valores cuantitativos de las muestras, lo que permite la diferenciacion de datos para
obtener la mas eficiente RNA.

(Delgado, 2018) propone las siguientes ecuaciones para la caracterizacion de una sefial.

Tabla 5-8. Ecuaciones para caracterizar la sefial del sensor MAP. Fuente: Autores.

Modelo Ecuacién Referencia
Ecuacion 1. Media Geométrica.
Media Geométrica ¥ = XA+ X+ -+ X 1) (Vitutor,
n 2014)
Méximo Ecuacion 2. Maximo. (2) (Autores)
Maéximo valor = Max ()
Ecuacion 3. Minimo. (3) (Autores)
Minimo Minimo valor = Min ()
Ecuacion 4. Mediana.
Mediana N _r_4 (4) (Vitutor, 2014)
L

5~
fi

M€=Li+ .4

Ecuacién 5. Covarianza. )
Covarianza. (5) (Vitutor, 2014)

Yfixiyi -
N y

Oxy =

Ecuacion 6. Varianza.

Varianza (X, — X)?2 (6) (Maldonado, 2010)
2= z ~n -

n—1

Ecuacién 7. Desviacion estandar.
Desviacion estandar (7) (Calderon, F., 2012)

_ (Xn_)?)z
RNV

Ecuacién 8. Moda.

(8) (Vitutor, 2014)
Moda Mo
fi—fima

77y oy ey M

Continua...
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Factor de Kurtosis

Coeficiente de Asimetria

Energia

Potencia

Area bajo la curva

Entropia

Coeficiente de variacién

Rango

Ecuacién 9. Factor de Kurtosis.

1 —
o gECa =X

ot ( ECa —X)2)4
n—1

Ecuacién 10. Coeficiente de
Asimetria.

n =[x, — X1
CA:(n—l)(n—Z)';[ o ]

Ecuacién 11. Coeficiente de
Asimetria.

N>
E= ) kP

n=N,

Ecuacion 12. Potencia.

N>
P= . :E: X,
T N,—N; +1, n

i=N;

Ecuacion 13. Area bajo la curva
mediante regla del trapecio.

b h n-1
[ rwax <5 [f(a) #2100 + f(b)]
=1

Ecuacion 14. Entropia.

E= Z[xnza).log(xnz(i))]

i=1

Ecuacién 15. Coeficiente de
variacion.

CV ==.100%

SAS]

Ecuacion 16. Rango.

Rango = (MAXIMO)- (MINIMO)
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(9) (Auquilla Héctor,
Beltran César, 2016)

Continua...

(10) (Del Carmen,M ,
2014)

(11) (Auquilla Héctor,
Beltran César, 2016)

(12) (Auquilla Héctor,
Beltran César, 2016)

(13) (Auquilla Héctor,
Beltran César, 2016)

(14) (National Instruments
, 2010)

(15) (Del Carmen,M ,
2014)

(16) (Universo Formulas. ,
2017)
Continua...



Ecuacién 17. Raiz Media Cuadratica.
(17) (Universo Formulas. ,

Raiz Media Cuadrética 2 B 2 2017)
X1 +X2 +"'+X-n_
RMS =
n
Ecuacion 18. Factor Cresta.
%4
Factor Cresta Fe = max (18) (Sacerdoti, E. , 2014)
\/Xlz + X2+ Xy
n

Con la ayuda de un bucle se realiza el calculo de los atributos correspondiente a cada

cilindro la codificacion para esta seccion es:

%% CALCULO DE ESTADISTICOS

for c=1:4

% cortes={cortecil3,cortecild,cortecil2, cortecill};
corte=cortes{:,c};
grados=Grados{:,c};
corte=corte-recorte;

area (k,c)=trapz(grados,corte);
media (k, c)=mean (corte) ;
maximo (k, c)=max (corte) ;

minimo (k,c)=min (corte) ;
mediana (k, c)=median (corte);
covarianza (k,c)=cov(corte);

varianza (k,c)=var (corte);

des standar (k,c)=std(corte) ;

moda (k, c) =mode (corte) ;

curtosis (k,c)=kurtosis (corte);

rango (k, ¢)=maximo (k, c) -minimo (k, c) ;

RMS (k, c)=rms (corte) ;

f cresta(k,c)=(maximo (k,c)/RMS (k,c));
asimetria (k,c)=skewness (corte);

energia (k,c)=trapz (grados,corte.”2);
potencia (k,c)=(energia(k,c))/length (corte);
entropia (k,c)= wentropy(corte, "'shannon');
coef variacion(k,c)=std(corte)/mean (corte);
end

73



cil3=[area(:,1) ;energia(:,1) ;entropia(:,1); ;maximo(:,1),;media(:,1);
minimo(:,1);potencia(:,1);RMS(:,1)];
cil4=[area(:,2) ;energia(:,2) ;entropia(:,2); ;maximo(:,2),;media(:,2);
minimo(:,2);potencia(:,2);RMS(:,2)];
cil2=[area(:,3) ;energia(:,3) ;entropia(:,3) ;maximo(:,3),;media(:,3);
minimo (:,3) ;potencia(:,3);RMS(:,3)1];
cill=[area(:,4) ;energia(:,4) ;entropia(:,4) ;maximo(:,4),;media(:,4);

minimo (:,4);potencia(:,4) ;RMS(:,4)];

end

Los datos estadisticos de cada uno de los cilindros se almacenan en la matriz “muestra”.

estadisticos=[cill;cil2;cil3;cild];
muestra(:,p)=estadisticos;
end

Luego se guardan todas las muestras con la caracterizacion de las 19 fallas, en la matriz

denominada “MatrizGeneral ”.

%Crear matriz de entrada
MatrizGeneral (:,m:n)=MatrizGeneral;
m=m+20;

n=n+20;

Po dltimo se guarda la matriz “entrada” en formato de Excel (.xIsx) y en formato de

Matlab (.mat), para realizar la clasificacion de los atributos de mayor importancia.

d={'media', 'maximo', 'minimo', 'mediana', 'covarianza', 'varianza',
'des_estandar', 'moda', 'curtosis', 'rango', 'rms', 'f cresta','asimetria',
'energia', 'potencia’, 'area', 'entropia', 'coef variacion'};

xlswrite('Matriz General.xlsx', [d],strcat (num2str(w),'00.mat"),"'AL")...
&

xlswrite('Matriz General.xlsx', [analisis],strcat (num2str(w),'00.mat"),

'A2');

end

save ('Matriz General.mat', 'MatrizGeneral');

Una vez completado el algoritmo se tiene una matriz General de los 18 datos estadisticos
o0 atributos de las muestras correspondientes a cada una de las 19 fallas inducidas a la

unidad experimental.
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5.7 Clasificacion de atributos de las sefiales temporales.

Para garantizar el eficaz funcionamiento del sistema de diagnostico, se realiza un analisis
mediante varios métodos estadisticos de los 18 atributos, con el objetivo de obtener los
mas influyentes para la diferenciacion entre fallas y evitar que el sistema se confunda, en

la figura 5.55 se presenta el proceso a seguir.

Matriz General De afributos

Matriz de :
C arrelacion % importancia
Vaor(-1al) edictor

Analisis Anova
Valores py R

Atributos de mayor
im portancia

Numero de repetici ones I ge===fe Se D escarta

Matriz Seleccionada de Atributos

Figura 5.55 Flujograma para la seleccion de atributos. Fuente: Autores.

A continuacion, se explica el proceso de analisis para la seleccion de los atributos con

mas relacién en la determinacién de los fallos.
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5.7.1 Andlisis de Varianza (ANOVA).

La aplicacion del método estadistico (ANOVA), prueba la hipotesis de que las medias de

dos 0 mas poblaciones son iguales (Minitab 2018 , 2018).

Para determinar los mejores atributos de entrada, se desarrolla el analisis ANOVA de un
solo factor, consecuentemente con el analisis de Pareto realizado en Matlab, sirve para

adquirir los mejores atributos que ingresan a la matriz de seleccion general.

El anélisis de varianza (ANOVA) de un solo factor, se realiza a todos los 18 atributos
estadisticos, con el fin de obtener los valores que ayuden a clasificar los atributos, por
ejemplo: R-cuad., valor p, gréafica de intervalos, graficas de residuos, y comparaciones en
parejas de Tukey.

R-cuad.: EI R? determina el porcentaje de variacion en la respuesta. De tal manera
mientras mayor sea el valor de R?, mejor se ajusta el modelo a los datos. El valor de
R? esta entre 0% y 100% (Support.minitab, 2017).

El valor de p: determina si los resultados son estadisticamente significativos. El valor de
p oscila entre 0 y 1. Para un nivel de significancia, suele usarse un valor 0.05, entonces,
si el valor p es menor que o igual a 0.05, el valor tiende a ser no significativo (Cabrera,
Ronquillo , 2016).

A continuacion, se presenta el procedimiento para realizar el método de analisis varianza
(ANOVA), en el software estadistico (Minitab), se ilustra un ejemplo realizado a la
variable estadistica media.

En primera instancia para el desarrollo del ANOVA de un solo factor, se procedi6 a
insertar los 18 factores estadisticos en la hoja de trabajo del software estadistico Minitab
(Ver figura 5.56), respectivamente cada factor en cada columna, consecuentemente en la

columna final se coloca el c4digo de cada falla.
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Figura 5.56 Ingreso de todos los datos estadisticos en la hoja de trabajo del software estadistico (Minitab). Fuente:
Autores.

Luego del ingreso de los datos, se procede a dar clic en la pestafia estadisticas,
posteriormente en ANOVA 'y, por Gltimo, en un solo factor, como se indica en la figura
5.57.

He X *y e e o' e | o= " - - #
- o - *
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Figura 5.57 Procedimiento para realizar el analisis de varianza ANOVA de un solo factor. Fuente: Autores.

Se configura en la pestafia opciones, el nivel de confianza y el tipo de intervalos de
confianza, con un 95% Yy se selecciona la opcion bilateral, respectivamente, como se

indica en la figura 5.58.
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[Los daton de respuesta eatn en una columna para todes lon niveles de factores = |

Respussta:

Andalisis de varianza de un solo factor, Opciones =

Mivel de confianza; 95 {para la tabla de medias v la grafica de intervalo)
Tipa de intervalo de confianza: |Bilateral -

Ayuda Aceptar | Cancelsr |

Resultados, Almacenamiento, ., |

Ayuds Aceptar | Cancelar

Figura 5.58 Ingreso de valores en la pestafia opciones. Fuente: Autores.

En la pestafia comparaciones, se selecciona la opcion Tukey, posteriormente en la seccion

resultados, se escoge la opcidn pruebas, como se muestra en la figura 5.59.

Anadlisis de varianza de un solo facter: Comparaciones =

Mivel de significancia para comparaciones: 5

Procedimientos de comparacion presuponiendo varianzas iguales
v Tukey

[ Fisher

[~ Dunnett

Mivel del grupo de control: | J

[~ MCB de Hsu

El mejor: |La media mas grande es la mejor J
Resultados
V¥ Gréafica de intervalo para las diferencias de las medias

¥ Informacién de agrupacdicn

Ayuda Aceptar Cancelar

Figura 5.59 Seleccion de métodos de anélisis para la ilustracion de resultados. Fuente: Autores.

Al seleccionar la pestafia grafica (Figura 5.60), se visualiza, la seccion grafica de datos,

en donde se escoge la gréfica de intervalo, y en la seccion grafica de resultados, se

selecciona la opcion cuatro en uno.
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Analisis de varianza de un solo factor: Graficas *

Graficas de datos
¥ Grafica de intervalo

[T Gréfica de valores individuales

[ Gréfica de caja de datos

Graficas de residuos
" Graficas individuales

Residuos versus las variables:

Ayuda Aceptar Cancelar

Figura 5.60 Seleccion para la ilustracion de graficas. Fuente: Autores.

|Los datos de respuesta estan en una columna para todos los niveles de factores j

Analisis de varianza de un solo factor: Resultados x
Presentacion de resultados: -
[¥ Método

[+ Informacidn de factores
[¥ Anglisis de varianza
[v Resumen de modelo

[v Medias

Ayuda Aceptar Cancelar |

| = | - |

Ayuda Aceptar | Canicelar |

Figura 5.61 Ventana para seleccionar presentacion de resultados. Fuente: Autores.

Graficas...

En la opcion resultados, como se muestra en la figura 5.61, no se realiza ningn cambio,

de tal manera que se deja de forma predeterminada la ventana.

Para obtener los valores numéricos de ajustes y residuos en cada ANOVA que se realice,

se selecciona las dos opciones de ajustes y residuos, como se visualiza en la figura 5.62.
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Loz datos de respuesta estan en una columna para todos los niveles de factores -

Respuesta:
Factor:

Anélisis de varianza de un solo factor: Almacenamiento X

[v Ajustes

[====1

Ayuda

Figura 5.62 Ventana para seleccion de almacenamiento. Fuente: Autores.

Aceptar | Cancelar |
Opciones... 1 Comparadones. .. l Graficas. .. |
Resultados... | Almacenamiento... |
Aceptar | Cancelar |

Para realizar cada uno de los analisis de varianza, en primera instancia se tiene que

escoger el factor estadistico en la opcion respuesta, como se observa en la figura 5.63, en

donde se selecciond la media, posteriormente se selecciona la variable respuesta, en la

opcion factor, esta Ultima opcion siempre es la misma para todos los ANOVAS.

Analisis de varianza de un solo factor

X

C1
c2
C3
c4
Cs5
Ca
c7
CcB
ca

MEDIA

MAXIMO

MINIMO
MEDIAMA
COVARIANZA
VARIANZA,
DESVIACION EST#
MODA

KURTOSIS

€10 RANGO

Ci11 RMS

€12 FACTOR DE CRES
€13  ASIMETRIA

C14 ENERGIA

€15 POTENCIA

cis ]
€17 ENTROPIA
ci8
cis

AREA

COEFICIENTE DE
RESPLUESTA

Los datos de respuesta estédn en una columna para todos los niveles de factores -

Respuesta: MEDIA

{ESPLIESTA

Opciones... | Comparaciones. .. | Graficas... |

==

Ayuda

Resultados... | Almacenamienta. .. |

Aceptar | Cancelar |

Figura 5.63 Seleccion de respuesta y factor. Fuente: Autores.

Las graficas de resultado obtenidas mediante el analisis de varianza (ANOVA), realizado

a la variable estadistica media, se muestra en las figuras 5.64, 5.65 y 5.66, en donde se

ilustra las graficas de residuos, intervalos y comparaciones en parejas de Tukey

respectivamente.
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En la grafica 5.64 (Residuos vs Valor ajustes), se verifica que, para la variable ‘‘media’’,
los puntos no presentan ningan patrén en forma de embudo o corneta, debido a que se
encuentran distribuidos aleatoriamente, por lo que se acepta el supuesto de una varianza
constante. En la grafica 5.64 (Residuos vs Orden de observacion), se verifica que los
puntos son independientes entre si, ya que no estan correlacionados, se encuentran
ubicados aleatoriamente alrededor de la linea central o linea 0. En la gréafica 5.64 (Grafica
de probabilidad normal), se acepta el supuesto de la normalidad, ya que se corrobora que
los datos estan distribuidos normalmente, los datos siguen la tendencia a una linea recta.

En la gréafica 5.64 (Histograma), se muestra una correcta distribucion de los datos.
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Figura 5.64 Graficas de residuos para la variable estadistica MEDIA. Fuente: Autores.

En la grafica 5.65, se verifica la variacion e independencia de las muestras de la variable

estadistica MEDIA, ya que presenta una aleatoriedad.

Grafica de intervalos de MEDIA vs. RESPUESTA
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Figura 5.65 Gréfica de intervalos de MEDIA vs RESPUESTA. Fuente: Autores.
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Comparaciones en parejas de Tukey

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

AgIUPACion

YMPArten Una tetra con sighificativamente difecente

Figura 5.66 Comparaciones en parejas de Tukey de la variable estadistica MEDIA. Fuente: Autores.

Para determinar si existe relacion en los grupos, se usa el método de Tukey, el mismo
establece, que los grupos que no comparten informacion tienen una diferencia media que

es estadisticamente significativa (Minitab 2018 , 2018).

En la figura 5.66 de comparaciones en parejas de Tukey de la media, se observa que las
diferencias de las medias son significativamente diferentes, por lo que este factor

estadistico es correcto usar para la matriz de seleccion general.

En todos los andlisis de varianza realizados, existen grupos que no comparten ninguna
letra, es decir en las graficas de comparaciones en parejas de Tukey, sin embargo, hay
grupos que comparten algunas letras, el motivo es por lo que tienen similitudes en los
valores estadisticos. Se comprueba estadisticamente que existe la variacion de las sefiales
en diferentes condiciones de funcionamiento, lo cual conlleva a concluir que el sistema

de RNA puede realizar la accién de diferenciar las fallas mecénicas en el motor.

El factor estadistico de coeficiente de variacion, presenta un valor de p = 1, con un valor
de R-cuad. de 0.00%, y en las comparaciones en parejas de Tukey (Ver figura 5.67), el
grupo comparte en su totalidad la letra A, por lo que se determina que el factor no presenta
una diferencia estadisticamente significativa, en consecuencia, no se considera este factor

para el estudio.
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Comparacliones en parejas de Tukey

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

Mudin  Agrupas

Vo4 A

Figura 5.67 Comparaciones en parejas de Tukey del factor coeficiente de variacion. Fuente: Autores.

En la tabla 5-9, se indica los valores de R-cuad., y valor de p, de todos los factores

estadisticos analizados mediante el analisis de varianza ANOVA.

Tabla 5-9 Tabla de valores de R-cuad. Fuente: Autores.

Factores estadisticos R- cuad. Valor p
Media 99.39 0.000
Méximo 99.38 0.000
Minimo 99.38 0.000
Mediana 99.40 0.000
Covarianza 97.28 0.000
Varianza 97.28 0.000
Desviacion estandar 96.84 0.000
Moda 99.38 0.000
Kurtosis 70.44 0.000
Rango 95.94 0.000
RMS 99.26 0.000
Factor de Cresta 98.28 0.000
Asimetria 71.23 0.000
Energia 99.25 0.000
Potencia 99.25 0.000
Area 99.39 0.000
Entropia 99.16 0.000
Coeficiente de variacion 0.00 1.000
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Para realizar el diagrama de Pareto en el software de programacion Matlab, se usa los
valores estadisticos de R-cuad, debido a que indica el porcentaje de variacion en la

respuesta.

El de valor p, y las gréficas de residuos e intervalos se analiz6 para corroborar los valores
de R-cuad, para descartar factores que no estén con una diferencia estadisticamente

significativa.

Para el desarrollo del diagrama de Pareto en el software de programacion Matlab, se usa

el siguiente algoritmo.

load('anovadatos.mat') %5e carga los datos de E-cuad.

figure %Un panel para graficacion

subplot(2,1,1) %52 subdivide ventana de graficaciom

d= categorical ({'media', "'maximo', "'minimo', "'mediana’', "covarianza',
'varianza', "des_| T
'rango','rms','f '

'entropia','c
subplot (2,1,2) %5
pareto (anova, nombre)

El diagrama de Pareto (Ver figura 5.68), permite realizar un analisis de prioridades, el

mismo prioriza de mayor a menor, de izquierda a derecha, respectivamente.

El andlisis de Pareto se basa en el valor de R-cuad., obtenido del anélisis de varianza
ANOVA, realizado a todos los factores estadisticos, con el objetivo de escoger los
mejores factores, los cuales seran ingresados en la matriz de seleccion general, donde se
comparara con todos los demas resultados de los métodos estadisticos utilizados para
obtener los més efectivos factores que seran usados para entrenar la RNA.
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Figura 5.68 Diagrama de Pareto. Fuente: Autores.

Los factores seleccionados para utilizarlos en la matriz de seleccion general son:

e Mediana
e Area

e Media

e Moda

e Minimo
e Maximo
e RMS

e Potencia
e Energia
e Entropia

El diagrama de Pareto realizado (Ver figura 5.68), permite obtener como resultado 10
factores estadisticos de los 18 factores estadisticos en total. Los factores obtenidos del
diagrama de Pareto son ingresados en la matriz de seleccion general, para la evaluacion
con los resultados de los otros métodos estadisticos aplicados, con el objetivo de obtener

los més efectivos factores estadisticos.
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5.7.2 Anélisis de Correlacién.

Para determinar con mayor exactitud, los atributos que influyen en la diferenciacion de las
fallas, y poder garantizar que la RNA no tienda a confundirse se procede a analizar la
matriz de correlacion y de acuerdo con los resultados se descartan las variables que no

aportan al estudio, es decir las que puedan confundir a la RNA.

Segun, Suéarez, (2015), los coeficientes de correlacion dependen de las siguientes

caracteristicas:

e SiC=1.00, existe unarelacion fuerte entre las variables, y es una relacion
lineal positiva.

e SiC = -1.00, existe una relacion fuerte entre las variables, y es relacion
lineal negativa.

e SiC =0, no existe correlacion entre las variables.

e Si los coeficientes de correlacion disminuyen a un valor préximo a cero
(0 < C <0.7), existe relacion entre las variables, pero su regresion lineal
es débil.

En la figura 5.69, se ilustra la matriz de correlacion del atributo estadistico entropia, el

mismo se obtuvo mediante método de Pearson.

En la grafica de la figura 5.69, se analiza la correlacion que existe en todas las 19 fallas
del atributo entropia, de tal manera que se verifica si existe una diferencia significativa,

es decir que no haya correlacion.

FRNL S RN NI BN O N R B NNy N R W W s
i NP N NN SEI URY ENY GNY SR NEY NNI SRE ORN OBRT NN I N W W
s W | M e & B e s S e B s e s w
e e |l S e W e w e e W = W
e @& & B ) & ' & & & & @ e B @ & & &
Pk e W e (A L s e w s A M a A S A &
P e e o & WM e | S A S AR s & A .

(de e db b (e B e e | a8 el B wm e &
e e S e e W e Bl & & s s E e >

& & B i S B b S B W | W Ga e B S & W
ol A S A R Kk B oA K % | W&k 4w ks
L e e e e woEm RS e W e S & e
e G e M W e B S R e | & e P
L e i b S e e B e B S e | e e &
e e & W (B A W e s e R e s e 8 | W
e & s d S e R e e e s e w W

Figura 5.69 Grafica de correlacion del factor estadistico entropia de todas las 19 fallas en estudio. Fuente: Autores.
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En la gréafica de la figura 5.69 de correlacion se puede visualizar que existe una diferencia
estadisticamente significativa debido a que hay en su mayoria valores resaltados de color
negro que indican que no existe correlacion entre los datos, por lo que el valor estadistico

de entropia es apto para el estudio.

Con el criterio de interpretacion antes mencionado, se procede a seleccionar los atributos,
de manera que se obtiene los siguientes resultados:

e Coeficiente de variacion

e Area

e RMS

e Media

e Energia
e Entropia
e Moda

e Minimo
e Mediana
e Potencia

5.7.3 Analisis de Random Forest.

Este método de arboles de decision (TreeBagger) permite, medir la importancia de las
variables, basado en un conjunto de arboles aleatorios contado el nimero de veces que

cada variable es seleccionada por todos los arboles individuales del conjunto.

Se usa un algoritmo en Matlab para predecir la importancia de los predictores (Unbiased
Predictor Importance Estimates), es decir las variables que mas influyen en la

clasificacion.

El algoritmo inicia cargando las variables de entrada y respuesta para realizar el analisis.
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% Estimaciones de Importancia de Predictores

clear all

clc

load('analisis.mat');
media=analisis(:,1);maximo=analisis(:,2);minimo=analisis(:,3);
mediana=analisis(:,4);covarianza=analisis(:,5);varianza=analisis(:,6);
des estandar=analisis(:,7);moda=analisis(:,8);curtosis=analisis(:,9);rang
o=analisis(:,10);rms=analisis(:,11);f cresta=analisis(:,12);asimetria=ana
lisis(:,13);energia=analisis(:,14);potencia=analisis(:,15);area=analisis(
:,16);entropia=analisis(:,17);coef variacion=analisis(:,18);

load ('respuestaZ.mat');

Luego el algoritmo, agrupa las variables de entrada y respuesta en una sola variable, para

ingresar como dato de entrada en el arbol de decision (TreeBagger).

X:

table (media,maximo, minimo, mediana,covarianza,varianza,des estandar,moda,
curtosis,rango,rms, f cresta,asimetria,energia,potencia,area,entropia,coef
_variacion, respuestal);

Se define los parametros para la creacion de los arboles de decision (TreeBagger) y el

método que utilizara para la estimacion; existen tres métodos para realizar la estimacion

de importancia de predictores.

Curvature test.

La prueba de curvatura es una prueba estadistica que evalla la hipétesis nula de
que dos variables no estan asociadas. Para esto selecciona el predictor de division
que minimiza el valor p de las pruebas de independencia chi-cuadrado entre cada
predictor y la respuesta (Loh W. a., 1997).

Standard CART.

Este método tiende a seleccionar predictores divididos que contienen muchos
valores distintos, es decir selecciona el predictor de division que maximiza la
ganancia de criterio, dividido sobre todas las divisiones posibles de todos los
predictores (Breiman, 1984).

Interaction test.

La prueba de interaccion es una prueba estadistica que evalua la hipétesis nula de
gue no hay interaccion entre un par de variables de prediccion y la variable de
respuesta; es decir elige el predictor dividido que minimiza el valor p de las
pruebas de independencia chi-cuadrado entre cada predictor y la respuesta, y que
minimiza el valor p de una prueba de independencia chi-cuadrado entre cada par

de predictores y la respuesta (Loh W. , 2002).

88



Conscientemente se procede a crear el TreeBagger con 200 arboles, al aplicar el método

Curvature Test.

%% Curvature Test

rng ('default');

Mdl =

TreeBagger (200, X, 'respuestal', 'Method', 'regression', 'Surrogate', 'on', ...
'PredictorSelection', 'curvature', 'OOBPredictorImportance', 'on');

Una vez creado el arbol, se predice el error de cada uno de los predictores con el comando
“OO0BPermutedPredictorDeltaError”, pero para en el caso de estudio se requiere las
variables que menos error tienen, por tal motivo se calcula el maximo error y se resta del
resultado obtenido de la prediccion del error, consecuentemente a este resultado se realiza
el diagrama de Pareto.

imp = Mdl.OOBPermutedPredictorDeltaError;

aa=max (imp) ;
bb=aa-imp;

Finalmente, el algoritmo grafica los resultados de los atributos de mayor importancia.

figure

subplot (2,1,1)

d=

categorical ({'media', 'maximo', 'minimo', 'mediana', 'covarianza', 'varianza',
'des_estandar', 'moda', 'curtosis', 'rango','rms','f cresta', 'asimetria’',
'energia', 'potencia', 'area', 'entropia', 'coef variacion'});

bar (d,bb) ;

title ('Curvature Test');

ylabel ('Estimaciones de importancia del predictor');
xlabel ('Predictores');

nombre={'media', 'maximo', 'minimo', 'mediana', 'covarianza', 'varianza',
'des _estandar', 'moda', 'curtosis', 'rango', 'rms', 'f cresta', 'asimetria',
'energia', 'potencia', 'area', 'entropia', 'coef variacion'};
subplot(2,1,2)

pareto (bb, nombre)

En figura 5.70, se muestra la grafica de los predictores en funcion de la importancia que

tiene cada uno.
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Figura 5.70 Resultado del método Curvature Test. Fuente: Autores.

El diagrama de Pareto de la figura 5.70, muestra los 10 atributos de mayor prioridad para

el estudio.

A continuacion, el algoritmo crea el siguiente método Standard CART.

%% Standard CART'

Md1CART =

TreeBagger (200, X, 'respuestal', 'Method', 'regression', 'Surrogate', 'on', ...
'OOBPredictorImportance','on');

impCART = Md1CART.OOBPermutedPredictorDeltaError;

aal=max (impCART) ;

bbl=aal-impCART;

figure

subplot(2,1,1)

bar (d,bbl);

title('Standard CART'");

ylabel ('Estimaciones de importancia del predictor');
xlabel ('Predictores');

subplot(2,1,2)
pareto (bbl,nombre)

En figura 5.71, se muestra la grafica de los predictores en funcion de la importancia que

tiene cada uno, segun el método standard cart.
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Figura 5.71 Resultado del método Standard CART. Fuente: Autores.
Los atributos mostrados en el diagrama de Pareto de la figura 5.71, estan clasificados
segun la prioridad, siendo el de mayor importancia la energia de la sefial.

Por altimo, se crea el método interacction test y el resultado se muestra en la figura 5.72.

%% Random Forest Interaction-curvature

t = templateTree ('NumPredictorsToSample', 'all', ...
'PredictorSelection', 'interaction-curvature', 'Surrogate', 'on');

rng (1) ;

Mdl =

fitrensemble (X, 'respuestal', "Method', "bag', '"NumLearningCycles', 200, ...
'Learners',t);

yHat = oobPredict (Mdl) ;

R2 = corr(Mdl.Y,yHat) "2

impOOB = oobPermutedPredictorImportance (Mdl) ;

aa2=max (impOOB) ;

bb2=aa2-impOOB;

figure

subplot (2,1,1)

bar (d,bb2) ;

title('Interaction—-curvature') ;

yvlabel ('Estimaciones de importancia del predictor'):;

xlabel ('Predictores') ;

subplot (2,1,2)

pareto (bb2, nombre)

En figura 5.72, se muestra la grafica de los predictores en funcion de la importancia que

tiene cada uno, segun el método Interacction test.
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Figura 5.72 Resultado del método Interacction test. Fuente: Autores.

5.8 Eleccion de atributos de entrada para entrenamiento de la RNA.

Para la seleccion de los atributos estadisticos que se ingresa a la entrada de la RNA, se
analiza el numero de repeticiones de los atributos en la matriz de seleccion general, que
se ilustra en la tabla 5-10, posteriormente se coloca el resultado de las repeticiones en la
tabla 5-11, en donde se escoge los atributos que presentan mayor coincidencia en la

matriz, los mismos estan resaltados de color amarillo.

Tabla 5-10. Matriz de seleccion general. Fuente: Autores.

Métodos Atributos de mayor importancia de los respectivos métodos estadisticos
estadisticos

Correlacion Minimo Potencia

Analisis de Minimo RMS Potencia
varianza
(Anova)

Forest Area

curvature

Potencia Minimo

Forest
standart
cart

Forest DENVYECM Varianza Potencia Minimo
robust estandar

Potencia Minimo
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Tabla 5-11.Resultados del andlisis de repeticiones de atributos. Fuente: Autores.

Area 5
Energia 5
Coeficiente de variacion 2
Desviacion estandar 1
Entropia 4
Factor de cresta 1
Méximo 4
Mediana 2
Media 5
Minimo 5
Potencia 5

RMS 5
Varianza 1

En resumen, los atributos que se utilizan para entrenar la RNA son:

e Area

e Energia

e Entropia
e Maximo
e Media

e Minimo

e Potencia
e RMS

De acuerdo al andlisis del método de correlacién se verifica que los atributos moda y area
comparten similar informacion, por lo que se descarta uno de ellos, siendo el atributo

moda.

5.9 Algoritmo de redes neuronales en Matlab.

A continuacion, en la figura 73 se describe el flujograma de la creacion de la RNA.
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Figura 5.73 Flujograma creacion de RNA. Fuente: Autores.

El algoritmo inicia con la lectura de la matriz de entrada y respuesta respectiva para la
RNA.

clc

clear all

close all
load('matselecforestsinfilt.mat"');
load ('respuesta.mat');

Luego se obtiene el valor maximo de la entrada y la respuesta, para normalizar la matriz

de atributos y con esto optimizar la creacién de la RNA.
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maximos=max (entrada) ;
maxresp=max (respuestal (19,:));

for 1=1:380 % (20 muestras *19 fallas=380)
A(:,1)=entrada(:,1)/maximos (1,1);
end

for 1=1:19% numero de fallas (# de filas)

C(i, :)=respuestal (i, :) /maxresp;

end

P=A;

y=C;

Una vez normalizada la matriz de atributos se procede a la creacion de la RNA, por lo

que se establece los siguientes pardmetros:

e Tipo de Red Neuronal Artificial.
e NuUmero de capas ocultas y neuronas.

e Funciones de activacion.

red=newff (P,y, [80 160 60],{'tansig’', 'tansig', "tansig', '"tansig'});
view (red) ;

En la figura 5.74, se observan los pardmetros de tipo de red neuronal, funciéon de
activacion (tansig), numero de neuronas de cada capa, numero de capas ocultas, y los

datos de entrada con las respectivas salidas.

4\ Custom Neural Nebwork (vies) - | X
Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3 Output Layer

Input ) Output
80 160 60 19

Figura 5.74 Estructura RNA. Fuente: Autores.
Ya creada la red se procede a entrenar, por lo que se define los pardmetros para el
entrenamiento:
e Tipo de entrenamiento.
e NUmero de épocas.

e Error maximo de entrenamiento.
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[trainInd,valInd, testInd]=dividerand(P,0.7,0.15,0.15);

red.trainFcn="trainscg';
red.trainParam.goal=0;
red.trainParam.epochs=1e4;
red.trainParam.max fail=1lel0;
red.trainParam.min grad=1e-30;
red=train(red,P,vy);

4\ Neural MNetwork Training (nntraintool)

Neural Network

i Ly 1
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Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Scaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: 0 | 10000 iterations | 10000
Time: 00117

Performance: 0.000186 I:l 0.00
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Validation Checks: 0 0868 2147483647
Plots
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Figura 5.75 Entrenamiento de la RNA. Fuente: Autores.

Por altimo, el algoritmo simula la RNA, y se obtiene la matriz de respuesta con la gréfica

del resultado agregado con la respuesta ideal del sistema (Ver figura 5.76).

out=sim(red9, P) .*maxresp;

%% GRAFICA DE RESPUESTA

m=1;

n=20;

for i=1:19

gout (1, m:n)=out (i,m:n);

grespuestal (1,m:n)=respuestal (i,m:n);
m=m+20;

n=n+20;

end

figure

plot (grespuestal, 'o'")

hold on

plot (gout, '+")

legend ('Respuesta Ideal', 'Respuesta red')
error=abs (mean (grespuestal-gout))
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Figura 5.76 Grafica de respuesta de la RNA. Fuente: Autores.

Una vez finalizado el algoritmo se verifica el error de la RNA entrenada si el error es
mayor al 5%, se procede a cambiar los parametros de entrenamiento para disminuir el

error de clasificacion de RNA y se vuelve a ejecutar el algoritmo.

5.10 Disefio del algoritmo para la identificacion de patrones de fallas mecénicas en

los motores de encendido provocado.

Ya establecida la matriz de atributos y seleccionada la RNA, se elabora un algoritmo en

el software Labview para realizar el diagnostico de fallas mecanicas en los MEP.

El disefio del algoritmo esta sujeto a un proceso de andlisis de sefiales, mismo que se ilustra

en la figura 5.77.
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Unidad Experimental

Sensores MAP y
CMP

y

— Obtencion de la muestra

Procesamiento de
sefales.

L, " Factores no
Obtencion de Atributos NO—p> Controlables

Determinacion del Fallo
RNA

Figura 5.77 Flujograma para el diagnéstico de Fallas Mecanicas. Fuente: Autores.

El algoritmo inicia cargando el archivo de Excel de la sefial temporal de los sensores MAP
y CMP con el comando “Read Delimited Spreadsheet”, luego se filtra la sefial del sensor

CMP, para proseguir con el analisis se grafica la sefial de los sensores.
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Figura 5.78 Carga del archivo de sefial. Fuente: Autores.

Consecuentemente el algoritmo calcula los atributos de la sefial de los sensores en un
bloque de “MathSsript” de Labview (Ver figura 5.79), el cddigo del bloque para la
obtencion de atributos esta basado en la codificacion descrita en la seccion 5.6.

|MATLAB script
recorte 1
I map=transpose(map)
P rempfilt=transpose(cmpfilt)
y I maxemp=max(cmpfilt); % Calculo del maximo de cmp
mplilt | samplituds=maxemp-0.18"maxcmp; %
o %picos de la sefal emp

[peak_value, peak_location] » findpeakstempfilt,'minpeakheight’, amplitud);

1 recorte=1;

Gia?s
10)=8; % Picos De inicio para recorte
110i=1;

12 jj=4;%Contador de # de cilindros
Vifor k=1:21% nimero de cortes

14 %% RECORTE DE SENAL PARA ANALISIS Il R
15 a=peak_location(i, 1); %limite a del corte 42
10 bm peak_location(), 1);% limite b del corte
| Tancho=(b-a); %ciclo =720°
11 diferenciasancho/4; AREA
19 xl=za-diferencia; Soni] |
' x2eb+diferencia;
Ol cortemap=map(xl:x2, 1) ENTROPIA
22 corteemp= cmpfilt(x1ix2,1); {m] |
2 relacion= 1080/ (length(cortecmp)-1); .
4 grados=[O:relacion: 1080]"; I:YT‘:’:T'A
'S aaa=10; 1
Hrea=35; MAXIMO
2 pmsct = 180; {Bouil]
28 pmisc?=360; MEDIA
Gy« [0;1.4]; {ioni] |
0for u="1:5 :
1 ppl,u)=[pmsct;pmsct); MINIMO
D pasaCu)=[pmscl-aaapmscl-anal; woodd |
Jprea,u)s[pmsc2+rca;pmsc+real; POTENCIA
r‘.pm;(l:pmsulﬂ&o; Woi] |
$ :’r‘:lsc‘-pmacw 180; RMS ‘
T {#ooa] |
o<

- el o 0

Figura 5.79 Obtencidn de atributos de la sefial. Fuente: Autores.

La codificacién del bloque que se muestra en la figura 5.80 carga la RNA ya entrenada y
realiza el reconocimiento de las fallas. Consecuentemente, se grafica los cortes de cada
uno de los cilindros.

138 load( C:\Users\Jose\Dropbox\ TESIS\Entrenamiento de redeshredd?;

140

141 out(;, 1)=sim(redd, muestral)*1900:

142

143 [maxout pos]=max(out); W
< >

maxout

Figura 5.80 Carga de la RNA. Fuente: Autores.
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Acto seguido, el algoritmo realiza un bucle comparativo de las diferentes 19 fallas
inducidas en la unidad experimental, y termina con la identificacion de la falla en el

motor, la codificacidn utilizada se presenta en la figura 5.81.
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Figura 5.81 Evaluacion de respuesta de diagndstico. Fuente: Autores.

5.10. Funcionamiento del algoritmo de identificacion de patrones de fallas
mecanicas.

Al ejecutar el algoritmo descrito en el punto 5.9 se visualiza la plataforma de identificacion

de patrones de fallas mecéanicas en los MEP, ilustrado en la figura 5.82.
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Figura 5.82 Plataforma de identificacion de patrones de fallas mecanicas. Fuente: Autores.
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Para poner en marcha el algoritmo se procede a elegir un archivo de sefial temporal a

realizar la identificacion como se presenta en la figura 5.83.

x
v D  temmwim > B

=0 O |

>
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Figura 5.83 Seleccion del archivo de sefial temporal. Fuente: Autores.

El algoritmo en primera instancia grafica la sefial original y filtrada de los sensores como

se muestra en la figura 5.84 y 5.85 respectivamente.

Figura 5.84 Sefial temporal original de los sensores MAP y CMP. Fuente: Autores.

Figura 5.85 Sefial Temporal filtrada de los sensores MAP y CMP. Fuente: Autores.
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Consecuentemente el algoritmo realiza el analisis de la sefial y obtiene los atributos de
cada cilindro como se visualiza en las figuras 5.86.

Figura 5.86 Corte de la sefial del sensor MAP. Fuente: Autores.

En la figura 5.87, se muestra los cortes de la sefial del sensor MAP y CMP de cada uno de

los cilindros.

Figura 5.87 Ventaneo de la sefial de los sensores MAP y CMP por cada cilindro. Fuente: Autores.

35,4373 347071 {36,0609 |36.5761

Figura 5.88 Atributos de sefial del sensor MAP. Fuente: Autores.
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En la figura 5.88, se ilustra los valores de los atributos, que se aplican para evaluar la
RNA.

Finalmente, el algoritmo evalla la matriz de entrada a la RNA y muestra el diagnostico

del motor. Ver figura 5.89.

L ESTADO DEL MOTOR
Taﬁ;ﬂ;nn Matriz Dzetectada Fa||c) |nyectDr 1

Figura 5.89 Identificacion del fallo. Fuente: Autores.

En la figura 5.89, se presenta un ejemplo del funcionamiento del algoritmo de diagndstico

cuando estéa fallando el inyector uno en el motor.

6 ANALISIS DE RESULTADOS.

6.1 Resultados de clasificacion mediante redes neuronales artificiales.

El modelo computacional de redes neuronales es eficiente utilizar para el respectivo
sistema de diagnéstico en deteccion de fallas mecanicas para motores de encendido
provocado, ya que el algoritmo puede diferenciar las anomalias mecanicas provocadas en
la unidad experimental, ademas no presenta un gasto computacional alto, por lo que es

apto el modelo de RNA para el caso de estudio.

Mediante el uso de la plataforma de RNA, se realizan diferentes configuraciones para
obtener una generalizacién de la red con un minimo error, con el objetivo de garantizar

una eficiente clasificacidn de las fallas mecanicas provocadas.

A continuacidn, se plantean distintos tipos de configuraciones de redes neuronales, para
lo cual se tiene en consideracion que no existe un modelo que permita garantizar el
namero exacto de neuronas para un problema en concreto, por lo que se debe utilizar el

método de ensayo- error y multiples entrenamientos para obtener la configuracion 6ptima.

Las configuraciones planteadas se basan en los distintos tipos de configuraciones de

RNA, utilizadas en el estudio realizado por (Delgado, 2018), se ilustran en la tabla 6-1.
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Tabla 6-1.Configuraciones de RNA para la clasificacion de fallas mecanicas. Fuente: Autores.

N.- de Tipo de Tipo de Neuronas y Funciones de | Numero | Error (%)

configuracion RNA entrenamiento capas ocultas activacion ) de
es épocas

1 trainscg 1.89%e-11

2 trainrp 225.61

3 trains 497.39

4 trainb 526.44

5 traingd [tansig, 596.79

6 newff traingdm [80.160,60] tansig, led 649.81

7 trainoss ':qu::g] 3.64

8 traincgf 393.76

9 traincgp 14.79

10 traingda 117.49

11 traingdx 93.41

Enlafigura 6.1, se ilustra la grafica en barras de los errores de entrenamiento, es relevante

el minimo error de entrenamiento obtenido por tipo de entrenamiento trainscg.

Ersies o b i o Fpa e bhaas e RHA

i | 1
[ mragl TaFegs [ [ g [ e L Wi A

Figura 6.1 Errores de entrenamiento de multiples configuraciones de redes neuronales. Fuente: Autores.

La configuracion numero 1, que se muestra en la tabla 6-1, presenta el menor porcentaje
de error para la clasificacién de anomalias mecanicas, con un error de (1.89e-11 %). La
deteccidn de los fallos mecanicos es altamente eficiente, ya que la red neuronal realiza

una categorizacion eficiente de las fallas provocadas, en la unidad experimental en
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estudio, como en otro MEP utilizado para validar el sistema de diagnéstico (Ver apartado
6.4).

El menor error se obtiene al realizar 2 reentrenamientos, bajando el porcentaje desde
5.652 a 1.0526 en el primer reentrenamiento, por ultimo, en el segundo reentrenamiento

se obtiene 1.89e-11 %, como se visualiza en la tabla 6-1, configuracion nimero 1.

En la figura 6.2, se indica el resultado del primer entrenamiento de la configuracion
namero 1, que se muestra en la tabla 6-1, la red neuronal presenta varios puntos de
respuesta fuera de la respuesta real, se presenta un error de 5.652 % con entrenamiento

trainscg.

Figura 6.2 Red neuronal con porcentaje de error de 5.652, con entrenamiento “trainscg”. Fuente: Autores.
En la figura 6.3, se ilustra el resultado del reentrenamiento de la configuracién nimero 1,

la red presenta un punto de respuesta fuera de la respuesta real, se presenta un error de
1.0526 % con entrenamiento trainscg.
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Figura 6.3 Red neuronal con porcentaje de error de 1.0526, con entrenamiento “trainscg”. Fuente: Autores.

En la figura 6.4, se ilustra el resultado del segundo reentrenamiento de la configuracion
namero 1, la red se adapta a la respuesta real, se presenta un error de 1.89e-11 % con

entrenamiento trainscg.

Figura 6.4 Red neuronal con porcentaje de error de 1.89e-11, con entrenamiento “trainscg”. Fuente: Autores.
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Tabla 6-2.Reentrenamiento de la red neuronal utilizada para el sistema de diagnostico. Fuente: Autores.

N'.' de . Tipo de Tipo de. Neuronas y Funciones de | NUmero de
configuraci entrenamien S . Error (%)
RNA capas ocultas activacion épocas
ones to
1 [tansig, 5.652
2 tansig, 1.0526
newff trainscg [80,160,60] led

tansig,

3 1.8%-11
tansig]

La red neuronal utilizada para el sistema de diagndstico es la configuracion nimero 3 de
la tabla 6-2, debido a que presenta el menor error de entrenamiento (1.89e-11 %), de
manera que se comprueba que la plataforma de RNA es un eficiente clasificador para el

caso de estudio.

La obtencion de la clasificacion de fallas mecénicas se logra con el reentrenamiento y la
variacion de varios parametros como: nimero de neuronas en las capas de la RNA, uso
adecuado de las funciones de activacion y entrenamiento; ademas de realizar una
estandarizacion de los datos de entrada a la red, y aplicacion del método ensayo-error,
debido a que no existe un modelo que garantice un preciso entrenamiento y generalizacién

de la red, para conseguir un minimo error de entrenamiento.

6.2 Resultado del sistema de identificacion de patrones de fallos en las diferentes
condiciones de funcionamiento de la unidad experimental.

Una vez realizada la clasificacion de fallas mecanicas mediante RNA, y adicionada en el

algoritmo de identificacion de patrones de fallas es indispensable comprobar su

funcionamiento.

En primer lugar, se debe escoger una muestra temporal correspondiente a la base de datos
almacenada en la red neuronal artificial, y consecuentemente se procede a comprobar su
respuesta final, una correcta identificacion del fallo debe tener como resultado el estado
del funcionamiento del motor sin ningun margen de error, como el error de clasificacion
es aproximadamente cero (1.89e-11 %), corrobora la correcta clasificacion de anomalias

mediante redes neuronales artificiales.

En consecuencia, se han obtenido resultados satisfactorios en la identificacion de fallas de
la presente unidad experimental. A continuacion, se ilustran los resultados para cada falla
en las Figuras 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, y 6.9.
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. ESTADO DEL MOTOR
Detectade

e Motor Ok
Figura 6.5 Resultado sin fallas. Fuente: Autores.
.u.  ESTADO DEL MOTOR ESTADO DEL MOTOR
D;md’ Fallo Inyector 1 Fallo Inyector 2
... ESTADO DEL MOTOR ..., ESTADO DEL MOTOR
Detectode Detectada
5 Fallo Inyector 3 = Fallo Inyector 4

Figura 6.6 Resultado de fallo de inyectores. Fuente: Autores.

En la figura 6.6, se ilustra el resultado del algoritmo de diagndstico cuando se generan

fallos mecanicos en los inyectores.

... ESTADO DEL MOTOR . ESTADO DEL MOTOR
@~ FalloBujia 1 == Fallo Bujia 2

. ESTADO DEL MOTOR e EIAOp DECHOTOR
% |Fallo Bujia 3 il | Fallo Bujia 4

Figura 6.7 Resultados de bujias. Fuente: Autores.
En la figura 6.7, se visualiza el resultado del algoritmo de diagnostico cuando se generan

fallos mecénicos en las bujias.

... ESTADO DEL MOTOR ...  ESTADO DEL MOTOR
T’:’d' Presion de Combustible Baja """ | presién de Combustible alta

Figura 6.8 Resultados de presion de combustible. Fuente: Autores.
En la figura 6.8, se muestra el resultado del algoritmo de diagnostico cuando se generan

fallas mecanicas en la presion de combustible.
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ESTADO DEL MOTOR

Falls

C:a;m Distribucion: Admision (+1), Escape (0)
... ESTADO DEL MOTOR

== Distribucién: Admision (-1), Escape (0)
... ESTADO DEL MOTOR

T Distribucion: Admision (0), Escape (+1)

ESTADO DEL MOTOR
Distribucion: Admision (0), Escape (-1)

™0

__ ESTADO DEL MOTOR

== Distribucidn: Admisién (+1), Escape (+1)
...  ESTADO DEL MOTOR

M;M Distribucion: Admision (-1), Escape (-1)

Figura 6.9 Resultados de sistema de distribucion. Fuente: Autores.
En la figura 6.9, se puede observar el resultado del algoritmo de diagnéstico cuando se
generan fallas mecanicas en el sistema de distribucion.

6.3 Resultados del sistema de identificacion de patrones de fallas en generacion de
fallas aleatorias.

Para comprobar la exactitud del algoritmo de diagndstico al cargar una sefial temporal
gue no corresponde a la base de datos almacenada dentro de la red neuronal artificial,

se procede a generar diferentes fallas aleatorias en la presente unidad experimental.

Estas son:
e Motor en buen funcionamiento.
e Fallaen Inyector 1.
e Fallo en bujia 2.
e Alta Presion de Combustible.
e Distribucion: Admision (0), Escape (+1).

Tomando en cuenta los parametros de funcionamiento del motor se realiza un total 10

corridas por cada falla aleatoria, se obtuvieron los siguientes resultados:
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Falla Detectacla RNA

{100 ESTADO DEL MOTOR
Falla real

F Detectada M otor Ok

100

Figura 6.10 Resultado del motor en buen funcionamiento. Fuente: Autores.

En la figura 6.10, se muestra el resultado del sistema de diagndstico, cuando el motor se

encuentra sin ninguan fallo inducido.

Tabla 6-3 Resultado del motor en buen funcionamiento. Fuente: Autores.

N.- de Cadigo de Cadigo de
corridas falla Falla
inducidaen identificada
el Motor
1 100 100
2 100 100
3 100 100
4 100 100
5 100 100
6 100 100
7 100 100
8 100 100
9 100 100
10 100 7 100

La tabla 6-3, muestra los resultados del algoritmo de diagnostico al realizar 10 corridas

cuando el motor se encuentra en buen funcionamiento.

Falla Detectada RNA

[0 ESTADO DEL MOTOR
“ Detctads Fallo Inyector 1

200

Figura 6.11 Resultado fallo inyector uno. Fuente: Autores.

En la figura 6.11, se ilustra el resultado del algoritmo de diagndéstico, cuando el motor se

encuentra con fallo en el inyector uno.

En la tabla 6-4, se ilustra los resultados del sistema de diagndstico, al realizar 10 corridas

cuando el motor se encuentra con fallo en el inyector uno.
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Tabla 6-4 Resultado del motor fallo en el inyector uno. Fuente: Autores.

N.- de Cddigo de Cadigo de
corridas falla Falla
inducidaen identificada
el Motor
1 200 199,932
2 200 200
3 200 198,935
4 200 199,987
5 200 199,932
6 200 200
7 200 200
8 200 200
9 200 200
10 200 200

En la figura 6.12 se muestra los resultados de identificacion cuando el motor se encuentra

con fallo en la bujia nimero dos.

Falla Detectada RNA

sz ESTADO DEL MOTOR
Detectade Fallo Bujia 2

700

Falla Detectada RNA

) ESTADO DEL MOTOR
Detectads Fallo Bujia 2

700

Falla Detectada RNA

{698,935 ESTADO DEL MOTOR
‘Daecai Fallo Bujia 2

700

Falla Detectada RNA

X ESTADO DEL MOTOR
Detecads Fallo Bujia 2

700

Figura 6.12 Resultados del motor con fallo en la bujia 2. Fuente: Autores.
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En la tabla 6-5, se observa los resultados del algoritmo de diagndstico, al realizar 10

corridas cuando el motor se encuentra con fallo en la bujia nimero dos.

Tabla 6-5 Resultado fallo bujia dos. Fuente: Autores.

N.- de Cadigo de Cddigo de
corridas falla Falla
inducidaen identificada
el Motor
1 700 700
2 700 700
3 700 700
4 700 700
5 700 700
6 700 700
7 700 700
8 700 700
9 700 700
10 700 700

En la figura 6.13, se ilustra los resultados de identificacion cuando el motor se encuentra

con presion alta de combustible.

Falla Detectada RNA

J130 ESTADO DEL MOTOR

Falla real

Detectaca Presion de Combustible alta
1300

Figura 6.13 Resultado de presion alta de combustible. Fuente: Autores.

En la tabla 6-6, se muestra los resultados del algoritmo de diagndstico, al realizar 10

corridas cuando el motor se encuentra con presion alta de combustible.
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Tabla 6-6 Resultado del motor con presion alta de combustible Fuente: Autores.

N.- de Codigo de Codigo de
corridas falla Falla
inducidaen identificada
el Motor
1 1300 1300
2 1300 1300
3 1300 1300
4 1300 1300
5 1300 1300
6 1300 1300
7 1300 1300
8 1300 1300
9 1300 1300
10 1300 1300

En la figura 6.14, muestra los resultados del algoritmo de identificacion cuando el motor

se encuentra con el sistema de Distribucion: Admision (0), Escape (+1).

Falla Detectada RNA

1600 ESTADO DEL MOTOR

Falla real
Detectads Distribucion: Admision (0), Escape (+1)
1600

Figura 6.14 Resultado distribucién: admision (0), escape (+1). Fuente: Autores.

La tabla 6-7, muestra los resultados del algoritmo de diagndstico, al realizar 10 corridas

cuando el motor se encuentra con el sistema de Distribucion: Admision (0), Escape (+1).
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Tabla 6-7 Resultado del motor distribucién: admision (0), escape (+1). Fuente: Autores.

N.- de Codigo de Codigo de
corridas falla Falla
inducidaen identificada
el Motor
1 1600 1600
2 1600 1600
3 1600 1600
4 1600 1600
5 1600 1600
6 1600 1600
7 1600 1600
8 1600 1600
9 1600 1600
10 1600 1600

6.4 Resultados del sistema de identificacion de patrones de fallas en diferentes
motores de encendido provocado.

Para poder evaluar el sistema de diagnostico en diferentes motores de encendido
provocado, se debe verificar que tengan iguales caracteristicas que la unidad experimental

principal (Tabla 5-4), con la finalidad de comprobar su estado de funcionamiento.

La comprobacion se realiza en un segundo motor Hyundai Sonata, que consta de las
mismas caracteristicas de la principal unidad experimental motor Hyundai Sonata 2.0
DOHC.

Previo a la generacion de fallas se procede a dejar el motor en dptimas condiciones de
funcionamiento, para luego comprobar el estado con el algoritmo, se realiza un total de 5

corridas para la comprobacion obteniendo los siguientes resultados:
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Tabla 6-8. Resultados del algoritmo del segundo motor, al generar fallo de inyector 1. Fuente: Autores.

N.- de corridas Cédigo Falla real Estado del motor
1 200 200 Falla inyector 1
2 200 200 Falla inyector 1
3 200 200 Falla inyector 1
4 200 200 Falla inyector 1
5 200 200 Falla inyector 1

En la tabla 6-8, se observa que el algoritmo de diagnostico determina que el segundo
motor Hyundai Sonata de encendido provocado, presenta el fallo del inyector nimero 1,
la anomalia se genera al desconectar inyector mediante el panel de control que se
encuentra en la maqueta del motor en experimentacion. La falla del inyector se puede
interpretar como cortocircuito en la bobina del inyector, sockets averiados, fallo mecéanico

interno del inyector o drivers de la computadora del motor averiados.

252050 I EE 2250 M 21000 Ma% 2a2 2 R 4 noovz i 63321 Jfa7aare [f 4630

Figura 6.16 Deteccion de fallo del inyector 1, en motor Hyundai Sonata nimero 2. Fuente: Autores.
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En la figura 6.15, se observa las sefiales caracteristicas de los sensores MAP y CMP que
se presentan al generarse la falla del inyector nimero 1, las mismas sirven para
caracterizar este fallo en el momento de presentarse en otro motor. La figura 6.16,
presenta los valores obtenidos de cada atributo estadistico al presentarse el fallo de
inyector 1, demas se ilustra la identificacion de la anomalia “Fallo Inyector 1”, con su

respectivo codigo de falla, para este caso 200.

La red neuronal al no detectar un fallo es debido a que no existe un patrén categorico que
tenga correspondencia a la unidad experimental en 6ptimas condiciones de operacion, es

decir que tenga relacién a los datos almacenados dentro de la RNA.

Consecuentemente se procede a generar otra anomalia al motor Hyundai Sonata nimero
2, el fallo es provocado en la bobina de encendido 2-3, la falla intencionada se realiza
mediante el panel de control que se encuentra en la maqueta de la unidad experimental.
El fallo de bobinas puede generarse por el motivo de cortocircuitos en los bobinados,

sockets y cables averiados o término de la vida util.

Tabla 6-9. Motor Hyundai Sonata nimero 2. Resultados del algoritmo al generar fallo en bobina de encendido 2-3.
Fuente: Autores.

N.- de corridas Cadigo Falla real Estado del motor
1 1098 1100 Fallo bobina 2-3
2 1100 1100 Fallo bobina 2-3
3 1100 1100 Fallo bobina 2-3
4 1100 1100 Fallo bobina 2-3
5 1100 1100 Fallo bobina 2-3

En la tabla 6-9, se ilustra que el algoritmo de diagndstico determina que el segundo motor
Hyundai Sonata de encendido provocado, presenta el fallo de la bobina de encendido 2-
3, es posible realizar el fallo debido a que el motor tiene un encendido semi-secuencial,
la anomalia se genera al desconectar la bobina mediante el panel de control que se

encuentra en la maqueta del motor en experimentacion.
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Figura 6.17 Sefal del sensor MAP y CMP del Motor Hyundai Sonata namero 2, al generarse fallo de bobina de
encendido 2-3. Fuente: Autores.

ozror ozsreer Jozrert fozrsse

B ESTADO DEL MOTOR
ool ? IFaIIo Bobina 2-3

Figura 6.18 Deteccion de fallo de bobina de encendido 2-3, en motor Hyundai Sonata nimero 2. Fuente: Autores.

En la figura 6.17, se ilustra las sefiales caracteristicas de los sensores MAP y CMP que se
presentan al provocarse la falla de la bobina 2-3, las mismas sirven para caracterizar este
fallo en el momento de presentarse en otro MEP. La figura 6.18, presenta los valores
obtenidos de cada atributo estadistico al presentarse el fallo de la bobina 2-3, ademas se
observa la identificacion de la anomalia “Fallo Bobina 2-3”, con su respectivo codigo de

falla, para este caso 1100.

No obstante, al realizar las pruebas de comprobacion en el segundo motor Hyundai
Sonata, se presentd anomalias mecénicas y eléctricas que tienen que ser totalmente
corregidas, por lo que no es recomendable provocar fallos intencionales a la unidad
experimental, sin previo haber realizado el mantenimiento correspondiente, ya que afecta
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a los resultados del sistema de diagnoéstico, debido a que se generan resultados que no
coinciden con el real estado del motor.

Sin embargo, los resultados presentados por el algoritmo de diagndéstico en la deteccion
de fallas mecénicas intencionadas tienen gran precision, por esta razén se descarta un
error considerable del algoritmo, y una falta de entrenamiento de la red, debido a que los

resultados tienen una gran similitud con la falla generada.

6.5 Validacion del sistema de diagnostico.

6.5.1 Validacion de los datos muéstrales.

En este punto se procede a realizar un analisis estadistico de la toma de muestras de cada

una de las fallas generadas y se comprueba:

e La probabilidad de que exista normalidad en las muestras obtenidas.
e El supuesto de varianza constante.
e La independencia de residuos, es decir que los puntos se comporten de manera

aleatoria y no sigan ningun patrén.

Se realiza este analisis, para comprobar el efecto de los datos muéstrales respecto a los
parametros de salida.

Graficas de residuos para ENTROPIA
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Figura 6.19 Grafica de residuos de la MODA. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para AREA
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Figura 6.20 Gréfica de residuos AREA. Fuente: Autores.

Como se aprecia en la figura 6.19 y 6.20, las graficas de residuos para los atributos de
entropia y area de la sefial, existe normalidad en los datos obtenidos, esto se corrobora
con la gréfica de histograma de residuos que indica que existe una normalidad simétrica,
a su vez en las graficas se puede ver que los valores predichos contra los residuos se
distribuyen de manera aleatoria sin seguir ningun patrén, al no seguir ningin patrén la
grafica, se acepta el supuesto de varianza constante, como también que los residuos no

estan correlacionados entre si y que las muestras son aleatorias.

6.5.2 Precision de entrenamiento de la RNA.

Para la verificacion de la red neuronal se procede al analisis de la grafica de regresion
lineal, en donde los atributos estadisticos tienen que acoplarse al modelo a reproducir. En

la grafica 6.21, se observa que la red neuronal tiene un ajuste perfecto, ya que los valores

se sitlian sobre la recta Y=T. La red neuronal presenta un error de 1.89e-11 %.
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Figura 6.21 Ajuste de la red neuronal correcto. Fuente: Autores.

6.5.3 Validacion de resultados en la clasificacion de fallas mecénicas.

Para validar la clasificacion de las fallas, es necesario comparar la respuesta real con el
resultado de la red neuronal utilizada en el presente sistema de identificacion de patrones
de fallas. Se procede realizar un analisis de varianza (ANOVA) para comprobar la

relacion entre los pardmetros anteriormente mencionados.
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Figura 6.22 ANOVA de respuesta Real vs Respuesta RNA. Fuente: Autores.
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Comparaciones en parejas de Tukey

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

Respuesta N Media Agrupacion
Respuesta Real 190 10000 A
Respuesta RNA 190 9975 A

Las medias que no comparten ung letra son significativamente diferentes.
Figura 6.23 Resultado de comparaciones en parejas de Tukey. Fuente: Autores.

En la figura 6.23, se visualiza el resultado de comparaciones en parejas de Tukey,
mediante el cual se determina que las medias de las respuestas real y de la RNA tienen
una alta equivalencia, ya que la diferencia de las medias entre respuestas es de 0.25 %, y
presentan iguales letras en la agrupacion (letra A), por lo que se define que las respuestas

real y RNA no presentan una diferencia estadisticamente significativa.

Como se observa en la figura 6.22, al agrupar los datos mediante el método de Tukey con
un indice de confianza de 95% de las respuestas obtenidas de la RNA y el resultado real,
se determina que las medias son equivalentes y no existe una diferencia estadisticamente
significativa, ya que las medias de cada una de las respuestas coinciden en un valor
proximo a cero y el valor p = 0.965, indica que existe relacion entre la respuesta real y
respuesta de la RNA; con esto se corrobora que existe un margen de error del 3.5 % en

la identificacion de fallas mecanicas.

Analisis de Varianza

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor P Valorp
Respuesta 1 597 597 0,00 0,965
Error 378 114792201 303683

Total 379 114792798

Resumen del modelo

R-cuad. R-cuad.
S FR-cuad. ({ajustado) {pred)
551,074 0,00% 0,00% 0,00%

Figura 6.24 Resultado del andlisis de varianza y resumen del modelo. Fuente: Autores.

121



El valor R-cuad. = 0.00 %, que se muestra en la figura 6.24, demuestra que no existe
variacion entre las respuestas real y de la RNA, entonces se demuestra que la
identificacion de fallas mecanicas en los MEP mediante redes neuronales es eficiente,

misma que posee una confiabilidad del 96.5 %.
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7

CONCLUSIONES.

Con los resultados alcanzados en el presente proyecto, se establece que se cumple
con el objetivo general planteado, es decir, que el sistema de diagndstico mediante
redes neuronales tiene la capacidad de detectar los patrones de fallas mecanicas
en motores de encendido provocado.

Con respecto al disefio del sistema de diagndstico, se plante6 diferentes tipos de
entrenamiento para la RNA, se obtuvo los siguientes porcentajes de error:

o 1.89e"-11%, al aplicar un entrenamiento de la RNA con la funcion “trainscg”.
e 3.64%, al aplicar un entrenamiento de la RNA con la funcion “trainoss”.

o 14.79%, al aplicar un entrenamiento de la RNA con la funcion “traincgp”.

Se escoge la configuracion de menor porcentaje de error, y gracias a la
compatibilidad del software Labview con Matlab es posible la aplicacion de redes
neuronales al campo automotriz de manera sencilla y precisa, la interfaz resulta
ser amigable con cualquier usurario, interesado en el diagnéstico automotriz.
Mediante el desarrollo del anélisis de varianza (ANOVA), se determin6 que la
respuesta real de clasificacion es equivalente al resultado obtenido mediante la
RNA, con un valor de p=0,965, de manera que se demuestra que no existe una
diferencia estadisticamente significativa, en consecuencia, se valida el error de
clasificacion de aproximadamente 0.00%. Con la comparacion en parejas de
Tukey permitié observar que todos los grupos comparten informacion y son
significativamente iguales.

Mediante el desarrollo del sistema de diagndstico y basados en la sintesis del
método inductivo se ha podido determinar que las redes neuronales son una
variante que pueden ayudar al diagnostico automotriz, debido a que el uso de esta
tecnologia permite realizar un diagndstico en un tiempo minimo, al usar una
metodologia minimamente invasiva.

Para la creacion del disefio experimental se optd por el disefio factorial 22, que
permitio establecer que no exista incoherencias al momento de realizar la
experimentacion, ya que al utilizar un factorial 3%,4% y 5% se producen

combinaciones que no permiten que el motor funcione correctamente 0 no
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encienda.

Para determinar los mejores atributos se realizo el estudio de diferentes métodos
estadistico como: Analisis de varianza (ANOVA), matriz de correlacién, Random
Forest, de los cuales se agrupo los resultados en una matriz general de atributos
que permitio escoger los de mayor coincidencia e importancia para la

diferenciacion de patrones de falla.
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8

RECOMENDACIONES.

Se recomienda continuar con la investigacién del proyecto de clasificacion de fallas
mecénicas mediante Redes Neuronales Atrtificiales, con la aplicacion de diferentes
analisis de clasificacion como: Maquinas de Soporte Vectorial, TreeBagger (arboles
de decision), l6gica difusa, symmetrized dot pattern (patron de puntos simétricos)
para verificar si se obtienen mejoras en los resultados, con respecto al gasto
computacional.

Para estudios posteriores, se recomienda realizar la recoleccion de sefales y
analizarlas mediante la trasformada Wavelet discreta o transformada de Fourier
Discreta.

Debido a que existen fallas mecanicas en MEP que no pueden ser identificadas a un
régimen constante o ralenti, por lo tanto, se recomienda realizar un estudio basado en
el andlisis de las diferentes fallas mecéanicas a régimen transitorio, es decir de ralenti
a ralenti alto.

Al emplear el algoritmo de diagndstico en diferentes motores de encendido
provocado, se determiné que los mismos presentan fallas mecanicas que deben ser
corregidas para evitar que el algoritmo exhiba resultados erréneos.

Se recomienda que en futuros trabajos de investigacion sobre diagnostico automotriz
y empleando redes neuronales artificiales como plataforma, se use diferentes
sensores para detectar fallas mecanicas.

Se recomienda que en futuros trabajos de investigacién aplicar diferentes estados de
falla, a los usados en la presente investigacion.

Al momento de realizar la toma de datos de la unidad experimental, se tiene que tener
en cuenta la temperatura del sensor IAT, ECT y carga del motor, ya que estas

variables cambian constantemente y se tiene que estandarizar.
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ANEXOS.
Comprobacidn de los sistemas que componen el motor Sonata 2.0 en experimentacion.

Anexo 1. Comprobacion del estado de funcionamiento del motor Hyundai Sonata 2.0

en estudio.

La comprobacion mediante el scanner automotriz permite verificar todos los sistemas
electronicos del vehiculo, debido a que el scanner se conecta directamente con la ECU, por
lo que es posible observar el registro de datos, y se puede dar un diagnostico real del motor.
La aplicacion complementaria que necesita el scanner tiene el nombre de PISTON, la

misma se instalé en un teléfono celular.

En primera instancia, se activa el bluetooth del celular, luego se conecta el ELM 327 en la
conexion OBDII (Figura A-3), que se encuentra en la maqueta del motor,
consecuentemente, se selecciona que parametros se desea observar, por ultimo, se procede

a conectar el teléfono movil con el scanner automotriz.

Piston

Figura A - 1. Programa Piston. Fuente: Autores.

§3 Interface

Supports all OBDII protocols

Figura A - 2. Scanner automotriz ELM 327 interface, mediante bluetooth. Fuente: Autores.

129



Figura A - 3. Scanner automotriz ELM 327 interface, conectado en la maqueta del motor en experimentacion. Fuente:
Autores.

Figura A - 4. Registro de datos en tiempo real del motor Hyundai Sonata 2.0. Fuente: Autores.

La lectura de datos en tiempo real del scanner, fue esencial para la toma de muestras del
motor, debido a que se normaliza los datos de cierta forma para que no exista alteraciones
en las muestras al momento de procesar las mismas. Los parametros que se tomaron en
cuenta para la toma de muestras son: temperatura del motor (ECT), temperatura del aire de
admision (IAT), carga del motor, y Rpm. Los datos se adquieren desde una temperatura
del motor de 92°C hasta 97°C, al llegar al limite de temperatura de toma de muestras, se
empieza a encenderse el ventilador de la unidad experimental. No se adquiere datos al
empezar a funcionar el ventilador del motor, ya que empieza a acelerarse. Los datos se

adquirieron en ralenti, aproximadamente a 760 rpm.
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Otros parametros fueron fue necesario medirlos para garantizar el funcionamiento
adecuado del motor, como son: composicion de los gases de escape (02), y depresion del
maultiple de admisién (MAP).

Figura A - 5. Toma de datos del motor en funcion de la temperatura ideal (92 € a 97 €C), en ralenti. Fuente: Autores.

Figura A - 6. Conexiones para la toma de datos reales del motor Hyundai Sonata 2.0. Fuente: Autores.
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Figura A - 7. Registro real de datos del motor Hyundai Sonata 2.0. Fuente: Autores.

Para verificar que no exista cddigos de averias en el motor, se procedié a conectar el
scanner automotriz ELM 327 interface, en la conexion OBD2 que tiene implementado la

maqueta donde se encuentra el motor.

Na trouble code has been found

Figura A - 8. Verificacion de que no existe codigos de error. Fuente: Autores.
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La verificacion del estado de la compresion en los cilindros del MEP, se realizd con un
compresometro automotriz, se establece como parametro de control que la diferencia entre

cilindros no sobrepase los 10 psi. Se considera una compresion adecuada desde el valor de

120 psi.

Figura A - 9. Comprobacion de la compresion en cilindro. Fuente: Autores.

Figura A - 10. Comprobacion del estado de bujias. Fuente: Autores.
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Figura A - 12. Conexidn del sistema de combustible para toma de muestra de presion baja de 25 psi. Fuente: Autores.
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Figura A - 15. Estado del filtro de aire de la unidad en estudio. Fuente: Autores.
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Figura A - 16. Nivel de aceite de la unidad en estudio. Fuente: Autores.

Figura A - 17. Nivel de aceite de la transmisién automatica. Fuente: Autores.

Figura A - 18. Comprobacion de fugas en el sistema de refrigeracion. Fuente: Autores.
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Figura A - 20. Verificacion de estado de inyectores. Tiempo de inyeccion de 2.16 ms, en ralenti. Fuente: Autores.
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Figura A - 21. Verificacion de la tension del secundario de las bobinas de encendido de la unidad experimental, en
ralenti. Fuente: Autores.

Figura A - 22. Verificacion de la resistencia secundaria de las bobinas de encendido de la unidad en estudio. Fuente:

Autores.
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Figura A - 23. Medicidn de la resistencia del secundario de las bobinas de encendido. Bobinas de encendido no
apropiadas para la unidad experimental. Fuente: Autores.

Figura A - 24. Voltaje de bateria a un régimen de ralenti. Fuente: Autores.
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Figura A - 25. Ubicacion del sensor MAP en la unidad experimental. Fuente: Autores.

Figura A - 26. Conexidn del sensor MAP con la DAQ, en unidad experimental. Fuente: Autores.

140



Anexo 2. Analisis de varianza (Anova) de un solo factor.
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Figura B - 1. Gréficas de residuos para la variable media. Fuente: Autores.
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Figura B - 2. Gréfica de intervalos del factor media vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA ~N Madia AgiUpPacion

fallm 1 700 1080 0718252 A

falla 1400 1680 0557408 B

falla 1000 1880  0,599426 {~

falla1100 16680 0,A64551 o

falla 1900 1680 0204046 E

fallazoo 1680 0146306 F

fulluaoo 1600 0142964 a

falla1200 1506 01a7227 -

falla500 1680 o 132722 |

fallagoo 1680 0126051 )

falla1noo 1ep0 012373 [

talladoo 1680 0089250 L

falla700 1680 0072828 M

fallasoo 1680 00675872 N

fallavoo 1680 0050147 =}

falla 100 16RA0 0042208 P
falla’t 300 1680 0,001022 (]
falla'1 500 1880 -0,096551 "

falla1e00 1600 <0, 102044 =
Lag MeQiaz que Ne Comparten Una ietra con cighificativamente diferentes

Figura B - 3. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor media. Fuente: Autores.
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Gréficas de residuos para MAXIMO

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura B - 4. Gréficas de residuos para el factor estadistico maximo. Fuente: Autores.

Gréfica de intervalos de MAXIMO vs. RESPUESTA
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Figura B - 5. Gréfica de intervalos del factor estadistico maximo vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

Agrupar Informacion utilizando el método de Tukey y una conflanza de 959

RESPUESTA N Meclia Agrupacién

talla ) 700 1680 0807914 A

falla 1400 1680 0642802 )

talla1000 1680 0,404R28 =

fallat 100 1680 0428460 (<]

falla1900 1600 0265634 E

falla2oo 1680 0,207296 F

fallado0 1680 0202617 (=]

falla) 200 1596 0196650 (=1

fallasoo 1680 0, 102488 |

tallacoo 1680 0185730 )

falla 1800 1680 01853723 )

fallanoo 1600 0, 140400 K

falla700 1680 0, 130698 L

fallanoo 1680 0124002 ™M

fallagoo 1680 0, 113490 N

falla100 1680 0, 100165 ©

fallar 00 1680 0.058570 P

falla1 500 1680 -0,05249) Q

fallatooo 1600 0130417 [
LOS MERIGS GUE 1O COMPArTEN (A (erd SON SIGNACAIVamente difersrnies

Figura B - 6. Comparaciones en parejas de Tukey, del facto maximo. Fuente: Autores.
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Grificas de residuos para MiINIMO
Grafica de babilidad I Vs, ajustes
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Figura B - 7. Gréficas de residuos para el factor estadistico minimo. Fuente: Autores.

Gréfica de Intervalos de MINIMO vs. RESPUESTA
95% 1C para la medin
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2
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&
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RESPUESTA
La deswacion estandar agrvpada ye uttliza para calcular fos intervalos

Figura B - 8. Gréfica de intervalos del factor minimo vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPLESTA r Mechia Agrupacian

falla | 700 1600 0661520 A

talla 1400 1600 "

falla1o00 1680 G asuire ‘

fulla 1100 1880 0325810 (=]

tallm 1900 1600 0160129 [

fallazoo 16RO O, 100400 F

Tallaano TBEO Q104000 2

falla1200 1590 0,100163 3]

talla%00 16600 |

1alAGO0 16RO j

fallarsoo 180 QonI8za [

fallaz00 1680 00520356 L

talla700 1680 0025112 M

fallanoo 1680 [(AGELEET ~N

fallaoo 1880 0018120 =)

tallm 100 1600 0006240 P

falla 200 1680 o =

Talla1 500 1HH0 [
falln 1000 1080 -
LG PRI i 1 C N L B R UGPSR e

Figura B - 9. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor minimo. Fuente: Autores.
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Gréficas de residuos para MEDIANA
Grafica de probabilidad normal Vs, ajustes
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Figura B - 10. Gréficas de residuos para el factor mediana. Fuente: Autores.
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Grafica de intervalos de MEDIANA vs. RESPUESTA
D5% IC para In media
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Figura B - 11. Gréfica de intervalos del factor mediana vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Meda Agrupacion

falla1700 1680 0702350 A

falla1400 1680 0,544607 B

falla1000 1680 0,286596 C

fallat 100 1680 0352127 D

falla1900 1680 0,189405 E

fallazoo 1680 0188520 r

falla400 1680 0,131870 F

fallat 200 1506 0,125500 o

falla500 1680 0121667 H

fallasoo 1600 0, 115690 |

falla 1800 1680 0111590 J

fallaaoo 1680 0076402 3

falla700 1680 0,060709 L

fallasoo 1680 0,056557 M

fallagoo 1680 0,044882 N

falla100 1680 0031154 (=]
fallal300 1680 -0,010525 P
falla1500 1680 -0709107 Q
falla1600 1680 -0,191969 R

Las mediaz que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura B - 12. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor mediana. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para COVARIANZA

Grafica de probabiidad ! vs. ajustes
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Figura B - 13. Gréficas de residuos para el factor covarianza. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de COVARIANZA vs. RESPUESTA
V5% IC para la media
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Figura B - 14. Gréfica de intervalos para el factor covarianza. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Media Agrupacion

falla1400 1000 0002543 A

talla1 700 1680 00024090 )

falla 1000 1680 0001322 c

fallal 100 1680 0001275 (=}

falla 1800 1680 0001216 E

fallazoo 1680 0001157 F

fallasoo 1680 0001140 o

fallasoo 1880 0001130 "

fallacoo 1800 0001118 !

tallal200 1508 0001110 [

tallaaoo 1680 0001103 I K

falla | 900 1680 0,001004 [

falla700 1680 0001065 L

fallavoo 1680 0001052 M

fallaroo 1680 0001052 M
fallasoo 1680 0001040 ™M
fallaraoo 1680 0001034 N
fallateaoo 1600  0,000600 =)
falla) 500 1680 0000501 P

Lar meaiar que o comparten una letea on ignificativamente diferenrec

Figura B - 15. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor covarianza. Fuente: Autores.
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Gréficas de residuos para VARIANZA

Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura B - 16. Gréficas de residuos para el factor varianza. Fuente: Autores.

Gréfica de intervalos de VARIANZA vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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Figura B - 17. Gréfica de intervalos del factor varianza vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Media Agrupacion

fallar400 1680 0002542 A

falla1700 16680 0,002490 B

fallar1000 1680 0001322 L=

fallat 100 1660 0001275 (&}

falla18o0 1680 0,001216 3

fallagoo 1680 0001187 F

falladaoo 1680 0001140 (<]

fallas00 1600 0001130 3]

fallagoo 1680 0001116 |

falla1200 1596 0001110 )

falla300 1680 0001103 )} K

fallar1900 1680 0,001004 K

falla700 1680 0,001065 L

falla®oo 1680 0,001082 M
fallaloo 1680 0,001052 M
fallagoo 1680 0,001046 M
falla1300 1680 0001034 N
fallate00 1680 0,000600 o
fallal 500 1680 0000581 P

Loz medias gque no comparten una letra ton sgnificativamente diferentes.

Figura B - 18. Comparaciones en parejas de Tukey del factor varianza. Fuente: Autores.

146



Graficas de residuos para DESVIACION ESTANDAR

Grafico de probabilidad normal vs. mjustes
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Figura B - 19. Gréficas de residuos del factor de desviacion estandar. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de DESVIACION ESTANDAR vs. RESPUESTA
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La desviacion estandar ogrupada se utilizo paro calculor (os intervalos.

Figura B - 20. Gréfica de intervalos del factor de desviacién estandar vs la repuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

Agrupar informaciéon utilizando el métado de Tukey y una confianza de 959%

RESPUESTA N Mecdlia Agrupacion

fallat400 1680 0050410 A

falla1700 1680 0,0490888 B

falla 1000 1680 0036352 >

fallal 100 1680 0035697 =]

falla 1800 1680 0034860 B

fallazoo 1580 0034002 F

fallado0 1680 0033723 =]

falla%00 1680 0,033572 H

fallacoo 1680 00323383 |

falla1200 1596 0,033307 [

fallanoo 1680 0033 1R2 ) K

falla 1900 1600 0,033003 [

falla7o0 1600 L

falla100 1680 M

fallawoo 1680 M

fallagoo 1680 M
fallat1300 1680 N
falla1600 1680 (]
falla1 500 1680 0024107 3

Las medias que no camparten una letra son ugnificativamente diferentes

Figura B - 21. Comparaciones en parejas de Tukey del factor de desviacion estandar. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para MODA
Grafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura B - 22. Gréficas de residuos para el factor moda. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de MODA vs, RESPUESTA
95% 1C para la media
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Figura B - 23. Gréfica de intervalos del factor moda vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Madia Adrupacion

falla1700 1680 0,6681520 A

falla1400 1600 0406476 n

falla1000 1680 0850170 [S

falla 100 1680 0323816 (=}

talla 1900 1680 0168129 E

falla2oo 1680 0109489 F

talladoo 1680 0,104000 G

fallar200 1590 0100103 H

fullasoo 1680 0093455 |

fallaboo 1680 0088521 4

falla1800 1680 0081524 K

falla3o0 1680 0052036 L

falla700 1680 0035112 M

fallag0o 1680 0030338 N

fallawoo 1000 0018120 ©
falla100 1600 0006240 P

fallat300 1680  -0,054614 Q

falla) 500 1680 -0,123252 R

talla ) 600 1680 -0,208835 S
Lus medios gue no compurten una letra son s@nificotivamente diferentes

Figura B - 24. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor moda. Fuente: Autores.

148



Gréficas de residuos para KURTOSIS

Grafica de probabifidad normal Vi, ajustes
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Figura B - 25. Gréficas de residuos para el factor kurtosis. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de KURTOSIS vs, RESPUESTA
95% IC para la media
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Figura B - 26. Gréfica de intervalos del factor kurtosis vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

_RESPUESTA N Media Agrupacion

falla1900 1680 1,96228 A

falla 1500 1680 1,88899 B

fallal200 1680 1,839066 c

fallar100 1680 1,83103 =}

fallal1200 1506 1,82604 D E

fallazoo 1680 1,82133 E :F

fallaidoo 160  1,81001 F o

falla1000 1680 1,81746 F G H

fallar 100 16400 18170 ’ a M

falla 1700 1680 1,81713 F G H |
fallanoo 1680 1,81701 F o W |
fallagoo 1680 1,81700 F:'@: M.\
fallacoo 1680 1,81657 F G H |
falla8o0 1680 1.81430 a H
fallad00 1680 1,81358 H: )
fallavo0 1680 181225 |
falla1600 1680 11,7181 J
fallat1a00 1600 1,6947% (3
falla1800 1680 1,65239 L

Loz medias que no comparten una letra son ugnificativamente diferentes.

Figura B - 27. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor kurtosis. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para RANGO
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Figura B - 28. Gréficas de residuos del factor rango. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de RANGO vs. RESPUESTA
95% IC para la media

0.5

- L 4
AR
012

g on
- 3 ®
LA @ e o g = & 4

i
0.07 * o
o.oo
S & &P @fyﬁv@ .ﬁ'@%y’ & &P é",, o J,df -ﬂﬁv«@,ﬁj

RESPUESTA
Lo deswacian estandar ogrupada se utilizs paro cofcular fos intervaolos

Figura B - 29. Gréfica de intervalos del factor rango vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Mechia AGQrupacion

falla1 700 1680 0,146393 A

falla1400 1680 0,140325 A

falla1ooo 1680 0, 105649 B

fallat 100 1680 01040652 =

falla 1800 1680 0102199 D

falla500 1680 0,099033 E

fallaao 1660 0,098617 [

falla200 1680 0,097807 F

falla1900 1600  O09750% rFoo

fallagoo 1680 0097214 (<]

fallat1200 15096 0096492 M

falla3oo 1680 0096460 -

fallavoo 1680 00955806 I

fallag9oo 1680 0,095377 |

fallanoo 1680 0094324 )
fallal00 1680 0,093017 )
falla1300 1680  0,092190 K
falla 1500 1680 0070762 L
falla1@00 1680 0009417 M

Las meadias Gue No COMpParten Una letra son sigificotivamente diferentes

Figura B - 30. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor rango. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para RMS
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Figura B - 31. Gréficas de residuos del factor RMS. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de RMS vs. RESPUESTA
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Figura B - 32. Gréfica de intervalos del factor RMS vs la repuesta. Fuente: Autores

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Media Agrupacion

falla1700 1680 0,719980 A

falla1400 1680 0,559682 8

falla1000 1680 0401074 C

fallat1100 1680 0366391 D

falla1200 1680 0,206712 E

falla1600 1680 0,184575

falla200 1680 0150206

falladoo 1680 0146935 H

falla1200 1596 0141272 |

fallaso0 1680 0,136504 J

fallacoo 1680 0,130555 K

falla1800 1680 0,1285653 L

falla1500 1680 0,099523 M

falla300 1680 0,095235 N

falla700 1680 0,080298 Q
fallaBoo 1680 0,075541 P
fallag00 1680  0,066301 Q
falla100 1680 0,053468 R

falla1300 1680 0,033412

Las medias que no comparten una letra son significativamernte diferentes

Figura B - 33. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor RMS. Fuente: Autores.
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Grificas de residuos para FACTOR DE CRESTA

Grafica de probabilidad y V. justes
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Figura B - 34. Gréficas de residuos del factor de cresta. Fuente: Autores.
Grafica de intervalos de FACTOR DE CRESTA vs. RESPUESTA
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Figura B - 35. Gréfica de intervalos del factor de cresta vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA (a) Media Agrupacian

talla 100 1600 [ICCCECIS

falla9oo 1680 175714 2]

falla1 300 1680 1.75309 -]

fallaBoo 1680 c

falla700 1600 (=]

falla200 1680 E

fallaBoo 1680 F

falla1so0 1680 1, 435040 »

falla®oo 1000 140001

tallat200 1560 1.29028 ]

falladon 1680 1,38322 H

fallazoo 1680 1,58082 H

falla 19200 1600 120019 |

fallal 100 16RO 1, 16644 )

falla 1000 1680 1,15897 K

falla 1400 1680 K

falla1 700 16000 L

talla1%00 1680 M

falla ) 600 1680 2]
LS MIETIES QUE N COMPIrTEn N eI S0 SIgNIICotvimente Wifeetes

Figura B - 36. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor de cresta. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para ASIMETRIA
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Figura B - 37. Gréficas de residuos para el factor asimetria. Fuente: Autores.

Gréafica de intervalos de ASIMETRIA vs. RESPUESTA
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Figura B - 38. Gréfica de intervalos del factor asimetria vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Macdlia Agrupaciéon

falla1900 16080 0603541 A

falla1500 1680 0675085 B

falla1300 1680 0605365 (=

fallazo0 1680 0,601223 c

fallar00 1680 0596201 e}

fallas00 1680 0505207 (8]

falla1200 1506 0592189 D E

falla1000 1680 0,588469 E

fallacoo 1680 0,58324 F

fallar100 1680 04579273 F

falla700 1680 04875440 ]

falla500 16B0 0566758 H
talla400 1680 0,56654 H
fallasoo 1680 0,56589 H
fallareon 1680 0565147 H o
falla®00 1680 056176 |
falla1700 1680 053202 4
fallalgoo 1680 0446702 K
falla14oo 1680 0429554 L

Las mediar que no comparten una (etra zon tignificativaments diferentes.

Figura B - 39. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor asimetria. Fuente: Autores.

153



Graficas de residuos para ENERGIA
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Figura B - 40. Gréficas de residuos del factor energia. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de ENERGIA vs. RESPUESTA
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Figura B - 41. Gréfica de intervalos del factor energia vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Media Agrupacion

falla1700 1680 116,735 A

falla1400 1680 70,692 B

falla1000 1680 36,2055 (=

falla1100 1680 302181 o

falla1900 1680 9,6619 E

falla1600 1680 7.6699 F

fallazoo 1680 5,0006 G

fallad00 1680 49198 G

falla1200 1596 4,5705 H

fallas00 1680 42321 |

fallacoo 1680 3,9880 I J

falla1800 1680 37344 J

falla 1500 1680 223535 K

fallaz00 1680 205308 K

falla700 1680 1,5553 L

fallag0oo 1680 1,3917 L

falla®oo 1680 1,0788 M
fallar00 1680 065208 N
falla1300 1680 0,252440 o]

Los medias que no comparten una letra son significativamente diferentes.

Figura B - 42. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor energia. Fuente: Autores.
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Grificas de residuos para POTENCIA
Grafica de probabilidad normal Vs, ajustes
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Figura B - 43. Gréficas de residuos del factor potencia. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de POTENCIA vs. RESPUESTA
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Lo desviarion estandar ogrupodu e utiliad pove calcutor los intervolos.

Figura B - 44. Gréfica de intervalos del factor potencia vs la respuesta. Fuente: Autores

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Meclia Agrupacion

falla1700 1680 0233021 A

falla1400 1680 0,141749 B

fallat000 1680 0,072256 C

fallat 100 1680 0,060131 =3

falla1900 1680 0019373 E

falla1600 1680  0,015840 F

fallazoo 1680 0010201 (<]

fallad00 1680 0,000088 (<]

falla1200 1506  0,009157 H

fallas00 1680 0,008489 |

fallaoo 1680  0,008194 | ()

falla1so0 1680 0,007763 4

falla1500 1680 0004676 "
fallazoo 1680 0004120 ~
falla700 1880 0003131 L
fallanoo 1680  0,002800 L
fallanoo 1680 0002171 ™M
falla100 1680  0,001206 N
fallar100 1680 O,000%02 (=]
Las Meaias Que No COMPArten (e (etra son significotivamente aiferenres

Figura B - 45. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor potencia. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para AREA
Grafica de probabilidad normal Vs, ajustes

-
0,01 ‘ '
3 S0 o 50 100

z 3 B8

Parcentaje
~5 8 88
Residue

o

0
10 o 10 2 30 150
Residuo Valor ajustado
Histograma vs. orden
3000
2000

§
Residuo

Fr

2 o 3 3 8
| -

“12 -6 o R‘:“uoﬂ w 24 50 ‘fﬁf@&fff.@ﬁﬂﬁﬁvpf
Orden de observacion
Figura B - 46. Gréficas de residuo del factor area. Fuente: Autores.
Grafica de intervalos de AREA vs. RESPUESTA
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Figura B - 47. Gréfica de intervalos del factor area vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA ~ MAucha AQrupacon

falla 1700 1680 A

falla 1800 1680 8

falta3000 1830 c

falla’i 100 1680 =]

falla 1800 1680 E

falla2 oo 1880 g

fulls400 1880 a

falla 1300 1550 -

tall 1580

fallasoo 1680

falls o000 fego L

fall2a100 1480 L

falla 700 1680 (8]

faltagoo 1680 N

fulluson 1800 o

falla 100 1680 P

fallp 1300 1680 02363 Q
fallar 500 1880 21716 “
fallsr800 1280 411938 s
LB MEINSE DN NG SHMPITTEN WS WITE SED SGTNNSTHMENTE feretie s

Figura B - 48. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor area. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para ENTROPIA
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Figura B - 49. Gréficas de residuo del factor entropia. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de ENTROPIA vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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Figura B - 50. Gréfica de intervalos del factor entropia con respecto a la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Mechia Agrupacion

talla1400 1680 177,915 A

falla1700 1680 166,939 B

falla1000 1680 145921 C

falla1100 1680 134,150 =}

falla1900 1680 66,090 E

fallaréoo 1680 551957 F

fallazo0 1680 41,5266 a

fallad00 1680 40,074 H

fallarzo0 1590 3g.o21 |

fallaso0 1600 16,0283 )

fallagoo 1680 33,385 K

falla1800 1680 31,4664 L

falla1%00 1680 21,3725 M

falladoo 1680 20,1754 N

falla700 1680 15,551 (=]

fallagoo 1680 14,079 P
fallago0 1680 11,508 Q
falla100 1680 74418 R
fallal 200 1680 354172 s

Lar medias que no camparten una letra ton significativamente diferentes.

Figura B - 51. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor entropia. Fuente: Autores.
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Graficas de residuos para COEFICIENTE DE VARIACION

Grafica de probabilidad | wn. ajustos
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Figura B - 52. Gréficas de residuos para el factor coeficiente de variacion. Fuente: Autores.

Grafica de intervalos de COEFICIENTE DE VARIACION vs. RESPUESTA
95% IC para la media
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Figura B - 53. Gréfica de intervalos del factor coeficiente de variacion vs la respuesta. Fuente: Autores.

Comparaciones en parejas de Tukey

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

RESPUESTA N Media  Agrupacion
fallat300 1680 192 A
fallan00 i6n0 0802 A
faiaoo 1680 079397 A
fallas00 1580 038320 A
falla700 1600 0ME02 A
fallaz00 1680 03734237 A
falla1000 1600 0282738 A
ta8as00 1580 0237723 A
falla500 1680 0253330 A
falla1200 1566 CIATaB0 A
fallas00 1680 0239264 A
faliaz00 1660 023288 A
12831000 1B80 0182730 A
talla1100 1680 007804 A
falla 1000 1600 009010 A
falla 1400 1680 Q000621 A
falla1700 16B0 00065487 A
talia 1 600 1680 -0 133020 A
talla 1500 1680 -0250836 A

Ane Mesit: Sue NS caMPOten Una letra son sgndicatamemte Aferentes

Figura B - 54. Comparaciones en parejas de Tukey, del factor coeficiente de variacion. Fuente: Autores.
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Anexo 3. Graficas de correlacion, para el descarte de factores estadisticos que no

aportan al entrenamiento de la RNA.
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C - 3. Gréfica de correlacion del factor estadistico minimo. Fuente: Autores.
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C - 4. Gréfica de correlacion del factor estadistico mediana. Fuente: Autores.
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C - 5. Gréfica de correlacion del factor estadistico covarianza. Fuente: Autores.
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C - 6. Gréfica de correlacién del factor estadistico varianza. Fuente: Autores.
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C - 8. Gréfica de correlacion del factor estadistico moda. Fuente: Autores.
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C - 9. Grafica de correlacién del factor estadistico kurtosis. Fuente: Autores.

161



O P P R |5 LGRS
OCOOOOR L) :_L.,.m fr P rrrrrrrr R | OGO
O R P O e P P :::_:::.avvizw
VIVEABIODNIMROAMN0 1 5 gaunnndesngaunsaras’ 5 DOOYOEINNANNPPEOIN |
ORISR PP ?..r.:::x:rt el LR OO RO
.’:_:.v-..:foaﬁo. _ 4 _.m Ltm.wamﬁ¢voetiiw.m““ m cvoiai———»vnﬁifonwm,
w:_;z.m.:.:f.::..-aw S ASANMAAR bl WYY YN TRy
VEURABOANAS0ags000: S ,,, !.::?a.._aia-“ L RN
HIRGEES A Y ...,.v: ey e L L SO
.:2“5..:.“&.:.“:W-_m,.“ gy m..._..:_ﬁ....A..&?...,.%.w
R R = .__.:-a._:u::uiat S BNEERAN IBIRERINNY ;
_.”.:.,.._.:.._..:.:_._.::.n QT RTIOI PANNRENN NN RENNONE
BRMMaEnanaseapeney ; S 2044 ‘.w%:.::»::.w E m.....-‘g_.-_m#:-. | i
::I.:::% e g et ?:.i:-a:ii.t g $a04 AR ¥
S e i Vst aadayt S 000 .....:_ _;
A midt f-_ & grs-sngstesraneevert O BIEELIVIIEIRIENEND
..«.T.___T.u__.:.;:..*;.._.,w.m T aaedain :::_::r: o O OO0 s
.@.:.;rm.ﬁ.uw..:.....u.v....m T D PP P PP ...L_..ﬁ_.__:,..._:.f:_.%u
J.m...__.._..,.%. ASssen o zu_‘:::__t%t L.:_...uv.._:..:..vv:.%_.,

- e g g

- ol - - -
f - - - T - .

C - 12. Gréfica de correlacion del factor estadistico factor de cresta. Fuente: Autores.
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C- 14. Gréfica de correlacion del factor estadistico energia. Fuente: Autores.
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C - 15. Gréfica de correlacion del factor estadistico potencia. Fuente: Autores.
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C - 18. Gréfica de correlacion del factor estadistico coeficiente de variacion. Fuente: Autores.



Anexo 4. Motores de encendido provocado utilizados para la investigacion de deteccion

de fallas mecanicas mediante redes neuronales artificiales.

- k. | ‘ ‘."”

D- 1. Motor de encendido provocado Hyundai Sonata para desarrollo del algoritmo de diagnéstico. Fuente: Autores.

D- 2.Motor de encendido provocado Hyundai Sonata para comprobacion del algoritmo de diagndstico. Fuente: Autores.
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Anexo 5. Sefiales temporales correspondientes a cada falla mecanica inducida a la

unidad experimental.
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