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RESUMEN

Actualmente en el Ecuador se cuenta con un mercado liderado por vehiculos dotados
por sistemas de inyeccion electronica, siendo estos mas eficientes y menos
contaminantes que las generaciones anteriores de automdviles. En este proyecto se
desarrolla un algoritmo capaz de visualizar los comportamientos de los PID’s en
funcién de las maniobras de conduccion desarrolladas; con esto se conseguira conocer
valores en las sefnales PID’s, que permitan diferenciar entre fallos detectados por la
ECU cuando algin sistema presente anomalias y los efectos de maniobras de
conduccion que influyen en los PID’s de una manera erronea, este estudio permite
discriminar informacion cuando no se genere codigos de averia y asi poder dar

diagnosticos mas fiables y efectivos.

La adquisicién de datos mediante diagnostico abordo (OBD-II), se la realiza con un
dispositivo “Data Logger” capaz de recolectar informacion y adjuntarla en un archivo
con extension “.CSV”, que con ayuda de un software de ingenieria como es
MATLAB®, se procede a adquirir los vectores necesarios para el estudio respectivo
(Gérate, 2018).

Posteriormente se considera dos métodos de clasificacion para los datos obtenidos,
como son las maquinas de soporte vectorial (Support Vector Machine) y el aprendizaje

no supervisado “k-means”, con la ayuda del software Matlab®.

Finalmente se presenta el algoritmo capaz de reconocer los diferentes estilos de

conduccion de que dependera de como un conductor interactde con el vehiculo.



ABSTRACT

Currently in Ecuador there is a market led by vehicles with electronic injection systems,
these are more efficient and less polluting than previous generations of automobiles. In
this project an algorithm is developed which is capable of visualizing the behaviors of
the PID’s according to the developed driving maneuvers; with this we will get to know
the values in the PID’s signals, which will differentiate the faults detected by the ECU
when it is in place, the conditions and the maneuvers of the direction that influence the
PID’s in an erroneous way, this study allows to discriminate the information when no

fault codes are generated and to be able to diagnose more reliable and effective.

The acquisition of data through on-board diagnostics (OBD-II), is done with a "Data
Logger" device capable of collecting information and attaching it to a file with .CSV
extension, which with the help of an engineering software such as MATLAB®, For
more information, see the analysis manual (Gérate, 2018).

Subsequently, two classification methods for the data are considered, such as the vector
support machines and the unsupervised "k-means" learning, with the help of
MATLAB® software.

Finally, the algorithm is capable of recognizing the different driving styles that will
depend on how the driver interacts with the vehicle.
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1. INTRODUCCION

La esencia de este proyecto radica en permitir conocer las diversas caracteristicas que
existen al momento de ejecutar ciertos estilos de conduccion de manera convencional,
siendo asi una manera de conseguir informacion que no es posible visualizar por medio
de codigos de averias, las cuales ayudaran a realizar un diagnostico mas fiable y
efectivo, eliminando asi tiempos imprudentes al momento de estudiar las anomalias que

el vehiculo presente.

En el siguiente proyecto se establecen pruebas experimentales para la recoleccion de
informacion suficiente para la ejecucion de diversos criterios de clasificacion y
aprendizajes no supervisados, que permitan establecer pardmetros Unicos entre
variedades de datos, esto permitird a dar priorizacion incluso las maniobras de

conduccion mas significativas para tomar en cuenta en el estudio.

Con el modelo matematico creado en funcién de los datos de las diferentes variables
que intervienen (variable de entrada, ruido, bloqueo y salida) se realizan los estudios
correspondientes de los diferentes comportamientos que se producen conforme varien

las maniobras de conduccion.



2. PROBLEMA

Todos los sensores asociados al funcionamiento del motor se representan por medio de
PID’s, los cuales son encargados de proveer informacion para detectar fallos y de no ser
corregidos estos provocan incrementos en las emisiones de gases contaminantes y
mayor consumo de combustible; sin embargo, los PID’s se ven afectados por las
maniobras de conduccidn, arranque, cambio de marcha y freno motor; basado en un
analisis realizado por (Palacios & Pesantez, 2016) que de no caracterizarlas
adecuadamente afectan el comportamiento de los PID’s directamente generando errores
para la deteccién de fallas y consecuentemente los diagnosticos no reales que implican

mas tiempo de reparacion y costos de mantenimiento.



3. OBJETIVOS

3.1 Objetivo General

Estudiar las sefiales PID’s en funcion de las maniobras de conduccién, arranque,

cambios de marcha, y freno motor mediante el desarrollo de un algoritmo para la

determinacion de los comportamientos de las sefiales.

3.2 Objetivos Especificos

Adquirir datos mediante el uso del dispositivo Data Logger, de puerto
OBD-I11 mediante un protocolo de pruebas.

Determinar las caracteristicas de las sefiales obteniendo valores reales de
funcionamiento para el analisis del comportamiento normal del motor.
Analizar grafica y estadisticamente las sefiales mediante un software de
calculo, comparando como afectan las variaciones en las maniobras de
conduccién.

Desarrollar un algoritmo que permita la discriminacion de valores erréneos
de las sefiales obtenidas.

Probar el funcionamiento del algoritmo mediante andlisis estadistico

multivariante.



4. PRINCIPIOS TEORICOS

4.1 Motor de combustion interna
Un motor de combustion interna es una maquina termodindmica conformada por un
conjunto de elementos fijos y moviles, cuyo trabajo primordial es de convertir energia
térmica en energia mecanica, mediante la combustion cuando se da dentro del cilindro
generada por la mezcla de dosificada, esperando un trabajo util, tal como el
desplazamiento de un vehiculo o cualquier otro vehiculo automotor (Payri & Desantes,
2011).

4.1.1 Ciclo de funcionamiento del motor de combustion interna
En los motores de combustion interna de 4 tiempos, el ciclo de trabajo dura dos vueltas
del ciguefal (que es igual a 720 grados) o cuatro carreras de desplazamiento del embolo
(que es igual a 180 grados cada desplazamiento) que es lo mismo, como se indica en la
Figura 1 (Payri & Desantes, 2011).

Admision Compresion Expansidn Escape

Figura 1: Fases de un motor de cuatro tiempos

e Proceso de admision: la fase de admisién comienza con el movimiento
descendente del piston (del PMS al PMI), en donde la o las valvulas que
permiten el ingreso de la mezcla dosificada permanecen abiertas mientras que
las de escape cerradas, este desplazamiento crea un aumento de volumen en el
cilindro lo cual conlleva a una depresion que oscila entre los 0.1 a 0.2 bares, y
evidentemente se crea una aspiracion de aire de la atmosfera conjuntamente del



combustible provisto del inyector (siendo sistemas de inyeccion indirecta), las
valvulas de admision se cierran antes que el piston llegue al PMI, permitiendo
paso asi a la siguiente fase de operacion (Payri & Desantes, 2011).

e Proceso de compresion: teniendo las valvulas de admision y de escape
cerradas, la dosificacion ingresada dentro del cilindro se comprime de la 62 0 102
parte del volumen del cilindro (desplazamiento ascendente del PMI al PMS), la
temperatura que se genera en la compresion va de unos 400°C a 500°C, por los
que la presion interna generada estara por unos 18 bares (Payri & Desantes,
2011).

e Proceso de expansion: teniendo aun las valvulas cerradas y el piston cerca de
llegar al PMS, se introduce calor por medio de una chispa eléctrica que aporta la
bujia, siendo asi que la mezcla aire-combustible explosiona, produciendo entre
otros efectos, el aumento de presién en el interior del cilindro, empujando el
piston hacia abajo (PMI), en este desplazamiento es donde se obtiene trabajo
mecénico. Antes de llegar al PMI la o las valvulas de escape comienzan a abrirse
para el siguiente ciclo de operacion (Payri & Desantes, 2011).

e Proceso de escape: con la o las valvulas de escape abiertas, el piston comienza
a ascender del PMI al PMS, expulsando todos los gases generados por la
combustion de la mezcla, antes que llegue el piston al PMS existe un cruce
valvular en el cual la o las valvulas de admision empiezan a abrirse y la o las de

escape comienzan a cerrarse (Payri & Desantes, 2011).

4.2 Sistema de inyeccion electronica
Los sistemas de inyeccién electronica tienen la mision de preparar una mezcla de
dosificacion (aire-combustible), que se ajusta lo mejor posible con respecto al estado del
motor. Esta mezcla es denominada como “estequiométrica” que representa a una
relacién de 14,7 gramos de aire por cada gramo de combustible (Sanchez & Delgado,
2012).



Los sistemas de inyeccion poseen mayor grado de eficiencia que las generaciones
anteriores como los carburadores, que hoy en dia exigen cumplir limites preestablecidos
respecto a la composicion de la mezcla. De esto resultan ventajas, hablando de gastos de
combustible con emisiones contaminantes principalmente. Las demandas a nivel
mundial, son cada vez mas estrictas sobre gases de escape, teniendo en consideracion
que los sistemas de inyeccidn electronica en alguin momento saque del mercado a los

sistemas a carburador.

Los diversos sistemas electronicos son capaces de registrar toda una serie de entradas
adecuado a la temperatura ambiente, presion atmosférica, temperatura del motor,
posicion del ciglefal, entre otros, produciendo asi una respuesta oportuna en la que se
provee la cantidad y momento preciso de la inyeccidn de combustible y la creacion de la

chispa correspondiente al encendido (Sanchez & Delgado, 2012).

Otras sefiales al motar

medicidn del Unidad de
caudal Control
de aire

L L 3 L 9 L 3
Sefal a los inyectores

Temp. RPM | Pah EGO

MOTOR

Figura 2: Diagrama del sistema de inyeccion.

Fuente: (Paredes, 2011)

4.2.1 Sensores
Un sensor es un artilugio electrénico con la capacidad de medir magnitudes fisicas, y
modificarlas en variables eléctricas. Estas variables pueden ser: temperatura, intensidad
luminica, distancia, aceleracion, inclinacion, desplazamiento, presion, fuerza, torsion,
humedad (Paredes, 2011).



4.2.1.1 IAT (Intake Air Temperature Sensor) Sensor de
Temperatura del Aire.

Funcioén:

El sensor de temperatura del aire de admision (IAT) trabaja con coeficiente de
temperatura negativo (NTC) en donde desciende la resistencia segun la temperatura del

sensor aumenta (Universidad Politécnica Salesiana, 2016).

Ubicacién en el motor:

e Se ubica en el ducto de admision, o formando un solo cuerpo con el sensor
MAF.

e En la carcasa del filtro de aire

Figura 3: Ubicacion del sensor IAT.

Forma De Onda Caracteristica

Figura 4-: Comportamiento que genera la lectura del sensor IAT.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)



4.2.1.2 MAF (Mass Air Flow Sensor) Sensor de Flujo de Aire

Funcion:

El sensor de flujo de aire (MAF) posee una resistencia de hilo caliente que actia como
elemento sensible, este mide el volumen de aire que ingresa hacia el cilindro. En ciertos
vehiculos se encuentra que tienen 5 0 6 cables, teniendo integrado el sensor IAT. Este
sensor tiene una alimentacion de 12v ya que necesita del este voltaje por el hilo caliente

(Universidad Politécnica Salesiana, 2016).

Ubicacién en el motor:

e Localizado en el conducto de aire, pasando el filtro de aire.

Figura 5: Ubicacion del sensor MAF.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)

Forma De Onda Caracteristica

TPS 820 (Y 119.4
PRES REGUL ADMIS 739.7 (mbar) 1199.0

Figura 6: Comportamiento que genera la lectura del sensor MAF.
Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4.2.1.3TPS (Throttle Position Sensor) Sensor de posicion del
acelerador

Funcioén:

Este sensor de posicion de la mariposa de aceleracion contiene un potenciometro que
envia a la Unidad de Control Electronica (ECU) un voltaje de “sefial” que se manifiesta
de manera lineal y es directamente proporcional a la posicion del pedal del acelerador
(Universidad Politécnica Salesiana, 2016).

Ubicacién en el motor:

e EIl sensor TPS se localiza en el cuerpo de aceleracién, acoplado al eje de la

mariposa.

Figura 7: Ubicacion del sensor TPS.
Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)

Forma De Onda Caracteristica
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Figura 8: Comportamiento que genera la lectura del sensor TPS.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4.2.1.4 MAP (Manifold Absolute Pressure Sensor) Sensor de Presion
del Colector

Funcioén:

Tiene la capacidad de registrar los cambios de presion atmosférica, en el colector de
entrada de aire, emitiendo una sefial a la ECU en donde manipula el tiempo de ignicién
y logra ajustar la dosificacion en las diversas operaciones de carga del motor y altitud
sobre el nivel del mar (Sanchez & Delgado, 2012).

Ubicacién en el motor:

e Localizado después de la mariposa de aceleracion y este siempre esta conectado

por una manguera al multiple de admision (Sanchez & Delgado, 2012).

Figura 9: Ubicacion del sensor MAP.
Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)

Forma De Onda Caracteristica

Figura 10: Comportamiento que genera la lectura del sensor MAP.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4.2.1.5 O2 (Oxigen Sensor) Sensor de Oxigeno

Funcion:

Se caracteriza por producir corriente, alternando el voltaje de salida de 0.1 a 0.9 V,
cuando el sensor registra oxigeno en el multiple de escape, se interpreta como una
mezcla rica, o pobre, dependiendo de la lectura de sonda lambda, permitiendo que la
ECU ajuste la dosificacion, tratando de equilibrar una mezcla lo mas homogénea
posible (lambda lo més préximo a 1), en donde la lectura ideal del sensor de alrededor
de 0.45V (Sanchez & Delgado, 2012).

Ubicacién en el motor:

e Generalmente ubicado en el multiple de escape.

Figura 11: Ubicacion del sensor O2.
Fuente: (Paredes, 2011)

Forma De Onda Caracteristica

Sensor 1, Oxygen Sensar Dutput Yoltage 50

Figura 12: Comportamiento que genera la lectura del sensor O2.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4216 ECT (Engine Coolant Temperature Sensor) Sensor de

temperatura del refrigerante.

Funcioén:

Es comunicar a la computadora la temperatura del refrigerante, en donde este calcula la
proporcién de combustible, es decir, varia el tiempo de inyeccion, ajustando la

dosificacion y la permanencia de pulsos de los inyectores (Sdnchez & Delgado, 2012).

Ubicacién en el motor:

e Este sensor se encuentra ubicado cerca al termostato, en donde tiene contacto

directo con el refrigerante.

Figura 13: Ubicacion del sensor ECT.
Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)

Forma De Onda Caracteristica
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Figura 14 Comportamiento que genera la lectura del sensor ECT.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4.2.1.7 CKP (Crankshaft Position Sensor) Sensor de posicién del

ciguenal.

Funcioén:

Es un sensor de tipo inductivo, también existen de efecto hall. Localizado contiguo a la
rueda de la polea del ciglenal, estos dientes pasan a una distancia muy corta al sensor
inductivo (de 0.2 a 1.2 mm) en donde los dientes generan un pulso de corriente. La
sefial del CKP establece la posicion angular del cigliefial, velocidad del motor, punto de

encendido y momento de la inyeccién (Sanchez & Delgado, 2012).

Ubicacién en el motor:

e Localizado cerca de la polea del cigiefial o en la tapa de la distribucion.

Figura 15: Ubicacion del sensor CKP.
Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)

Forma De Onda Caracteristica
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Figura 16: Comportamiento que genera la lectura del sensor CKP.

Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4.2.1.8 VSS (Vehicle Speed Sensor) Sensor de Velocidad del Vehiculo

Funcion:

El sensor de velocidad o VSS, es el encargado de medir la velocidad de transmision.
Este sensor es un generador de iman permanente montado en el transeje, el iman genera
una onda de corriente alterna que es directamente proporcional a la velocidad del
vehiculo, la cual informa al usuario de la velocidad de desplazamiento del vehiculo
automotor (Cepeda & Rivera, 2017).

Ubicacién en el motor:

e Se encuentra ubicado comunmente en la caja de cambios del automotor

ECU

[Ra=—=—=maY
Sefial 0.5v
=>> w f_o
Interruptor
Reed
VEHICLE
VSS DIF (- HARNESS
Figura 17: Ubicacion del sensor VSS.
Fuente: (Gonzalez, 2015)
Forma De Onda Caracteristica
T
CaMAL 1:ebicle Speed Sermor DC

UL,

Figura 18: Comportamiento que genera la lectura del sensor VSS.
Fuente: (Universidad Politécnica Salesiana, 2016)
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4.3 Embrague

4.3.1 El sistema de embrague
La disposicion del sistema de embrague se da entre la caja de cambios y el motor y su
funcién es la de transferir o romper la transmision del motor hasta los neumaticos. Este
embrague estd provisto de una alta resistencia que sirve para transmitir todo el par
motor, asi como para proceder el cambio de marcha. También asegura los arranques, las
aceleraciones se ejecuten de manera avanzada, es decir, sin la m&s minima presencia de
tirones (Universidad Carlos 111 de Madrid).

También, el embrague debe realizar las respectivas amortiguaciones de las vibraciones
generados por el motor, permitiendo asi cuidar los diversos componentes de la

transmision cuando se dan anomalias (Universidad Carlos 111 de Madrid).

4.3.2 Clasificacion del sistema de embrague
Existen tres grandes grupos, como son (Shaver, 1995):

e Sistemas de embragues hidraulicos.
e Sistemas de embragues electromagnéticos.

e Sistemas de embragues de friccion.

El estudio esta centrado Unicamente en el tipo de embrague por friccion, ya que los
vehiculos en el mercado y los que se dispone para las diferentes prueba s
experimentales, cuentan con este tipo de embrague que es categorizado como

convencional (Shaver, 1995).

4.3.3 El embrague de friccion
Estos sistemas trabajan con friccion de dos superficies de contacto. Este tipo funciona
principalmente con disco Unico. El disco Unico (automoviles) fabricado por un

recubierto (en ambas caras) especial para friccion (Universidad Carlos 111 de Madrid).

15



Figura 19: Sistema de embrague
Fuente: (Universidad Carlos Il de Madrid)

4.3.4 Disposicion del embrague en el vehiculo
El conjunto de elementos de embrague tiene la siguiente configuracion montado en un

vehiculo:

MOTOR EMBRAGUE CAJA DE CAMBIOS

Figura 20: Distribucion del conjunto de embrague en el vehiculo

4.3.5 Funcionamiento
Permite al usuario manipular la transmision del motor a la caja de cambios. Este
proceso lo comanda el pedal de embrague. Si no existe una fuerza que se aplique al
pedal el motor transfiere par a la caja de cambios, caso contrario se corta todo tipo de

transferencia de par hacia la caja de cambios (Universidad Carlos 111 de Madrid).
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4.4 Caja de velocidades simplificada

La caja de cambios cumple un papel indispensable en el vehiculo, ya que tiene por
mision la de acoplar el motor y el sistema de transmision con diversas relaciones de
engranajes que ayudan al avance o retroceso del mismo desde estado estacionario,
mediante la transferencia de movimiento del motor hacia las ruedas pasando por el

sistema de embrague, caja de cambios y conjunto diferencial (Barahona & Pozo, 2012).

El conductor tiene libertad de seleccionar la marcha a voluntad, dependiendo de la caida
de revoluciones, con el objetivo de minimizar el esfuerzo del motor creado por cargas,

condiciones geogréaficas o condiciones externas, y asi aprovechar la inercia y velocidad

Figura 21: Desembragado y Embragado del sistema.

Fuente: (Universidad Carlos Il de Madrid)

que lleva en ese instante (Barahona & Pozo, 2012).
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Figura 22: Estructura de una caja de cambios simplificada.

Fuente: (Diaz, Espinosa, & Zamudio , 2015)

4.4.1 Diagrama de velocidades para una caja de cambios
Para calcular las diversas relaciones de multiplicacion y desmultiplicacion que se
acoplan a una caja de cambios, hay que disponer las mismas en funcion del par maximo
transferido por el motor, ya que dentro de este régimen es donde se consigue la mayor
fuerza de propulsion en las ruedas. Para ello, basta simbolizar en un sistema de ejes
coordenados las revoluciones maximas del motor, que estan vinculadas directamente

con la velocidad obtenida en las ruedas en funcién de su didmetro.

Siendo "n" le régimen maximo del motor y "n1" las revoluciones en donde se obtiene el

par maximo del motor.

nl

Revoluciones del motor

Velocidad del Vehiculo

Figura 23: Diagrama de velocidades tedrico.
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4.5 Grupo diferencial

El grupo diferencial se comparte con la caja de cambios. Que descansa en dos cojinetes

de rodillos conicos, instalados en la carcasa de la misma caja.

Los retenes (de distintas dimensiones para los lados izquierdo y derecho) sellan la
carcasa hacia fuera. La corona esta situada fijamente a los engranajes denominados
satélites y conjunto con el arbol secundario (reduce la sonoridad de los engranajes por la

geometria de los dientes de la corona) (Garcia, 2014).

Figura 24: Grupo Diferencial situado en caja de cambios simplificada.
Fuente: (Garcia, 2014)
Pifién de ataque

Corona del grupo arbol secundario
diferencial

Carcasa del
4 embrague
Carcasa del

cambio Caja de satélites

Coemeu_: de
rodillos cénicos

Salida hacla

Cojinetes de palieres y ruedas

rodillos cénicos Segmentos para

captacion del régimen

Figura 25: Componentes del grupo diferencial.

Fuente: (Garcia, 2014)
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4.6 El neuméatico

4.6.1 Resistencia a la rodadura
Si el neumaético gira sobre un espacio rigido, este soporta una fuerza vertical, que crea
una distorsion radial de incuestionable peso. Entonces la reparticion de presiones en la

superficie de contacto es asimétrica en referencia del eje Y.

Las presiones Yy la resultante de fuerzas verticales se trasladan del eje X, lo que crea un
momento alrededor del eje de rotacion del neumatico, contraria a su movimiento. A este

momento My se lo conoce como momento de resistencia a la rodadura (Heras, 2010).

A i |
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Figura 26: Distribucion de presiones en neumadtico.

Fuente: (Heras, 2010)

Segun estudios, algunas respuestas experimentales han puesto resultados notorios en
rangos de velocidades de 128 a 152 km/h donde las pérdidas son: debido a histéresis
interna, 90-95 %; debido al rozamiento neumatico-suelo 2-10 %; debido a resistencia
del aire 1.5-3 % (Heras, 2010).

4.6.2 Traccion
El neumatico que gira resiste una fuerza, contiene un momento tractor (Mt), en el area
de contacto (huella) junto a los esfuerzos normales, tensiones tangenciales cuya
resultante Fx produce, un momento igual y contrario a Mt. Ambos eventos opuestos,
conllevan a la deformidad de este, aplastando la banda de rodadura a la entrada del area

de contacto, y estirandose a la salida (Heras, 2010).
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Figura 27: Deformacion del neumdtico en traccion.

Fuente: (Heras, 2010)

Debido a esta deformacion, el radio del neumatico se comporta como si fuera mas
reducido que la medida original (sin momento tractor o de frenado). Esta desigualdad de

velocidades es contemplada como un resbalamiento por deformacion (Heras, 2010).

4.7 Inteligencia artificial computacional
La inteligencia artificial computacional es conocida como “IA sub simbolica-inductiva”
e “IA fuerte implica desarrollo o aprendizaje iterativo”. Este sistema se basa en el
aprendizaje con datos empiricos. La IA computacional consta de varias herramientas

para la toma de decisiones como son (Takeyas & Lopez, 2017):

e Magquinas de soporte vectorial: es un sistema que permite la identificacion de
patrones de gran importancia.

¢ Redes neuronales: un sistema con potencia de reconocimiento de datos.

e Modelos ocultos de Markov: este modelo de aprendizaje en funcion en

dependencia de eventos probabilisticos no utilizados en el campo automotriz.
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4.7.1 Maquinas de soporte vectorial

Las Maquinas de Soporte Vectorial es un novedoso algoritmo de clasificacion de datos
pronunciandose en afios recientes. Las SVM se basan en la minimizacion de riego
estructural (SRM). En muchas utilidades, las SVM demostraron tener un alto nivel de
eficiencia, aun mas que el aprendizaje convencional como las redes neuronales. Las

SVM han sido herramientas efectivas para la clasificacion de datos (Betancourt, 2005).

4.7.2 Maquinas de soporte vectorial para clasificacion

Al hablar de clasificacién necesariamente se relaciona con el concepto de conjunto, es
decir, que comunmente este proceso requiere en realizar una separacion de los datos que
conforman un conjunto en diferentes subconjuntos, a los cuales se les designan como
clases. Necesariamente se deben determinar las caracteristicas en las que se clasificaran
los elementos del conjunto original (modelos), cada uno de los elementos son
equiparados Y clasificados con cada uno de los modelos, para determinar a cual de ellos
pertenece (Cuevas, 2010).

La idea principal del clasificador SVM es construir un hiperplano lineal en una
dimension alta (o incluso infinita) en la que todos los ejemplos de entrenamiento se
asignen a través de un truco del nucleo para que los ejemplos no lineales puedan

clasificarse con mayor precision (Vong & Wong, 2011).

La SVM se utiliza en muchas aplicaciones del aprendizaje automatico debido a su alta
precision y buenas capacidades de generalizacién. La SVM se basa en la teoria del
aprendizaje estadistico y clasifica mejor que las redes neuronales (ANN por su nombre
en inglés Artificial Neural Networks) debido al principio de minimizacion del riesgo

(Sugumaran & Ramachandran, 2011).
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4.7.3 Posibles problemas con las SVM

Los principales inconvenientes que se dan en el proceso de clasificacion de datos
mediante el uso de las maquinas soporte vectorial se dan de la siguiente manera
(Colmenares, 2011):

e EIl mas comdn es denominado “Overtraining” o sobre entrenamiento, se da
cuando los datos de entrenamiento se conocen a la perfeccion, pero no logra
clasificar con eficiencia ejemplos nunca realizados, es decir, una mala
interpretacion del modelo que provoca confusién al momento de comparar y
clasificar los datos que conlleva en el peor de los casos a entrar un bucle infinito

que no daré respuesta alguna.

e Un inconveniente méas que se hace presente es cuando no se conoce del todo el
modelo a estudiar (que respuesta se desea obtener), dandose asi una clasificacion
erronea. El experimentador debe considerar todos los puntos de estudio y tener

una clara vision de lo que busca en base de una clasificacion.

4.8 Clustering
El Clustering (o algoritmo de agrupamiento) consiste en agrupar un conjunto de
vectores segun la necesidad en clusters definidos con anterioridad. Usualmente el
criterio aplicado para el agrupamiento suele ser la semejanza entre datos que agrupa los
vectores en grupos. Es considerado como un aprendizaje no supervisado dentro de la
mineria de datos (Blanco & Sanz, 2016).

4.8.1 K-means
Se encarga de fraccionar los N objetos en K particiones (K siendo un valor arbitrario)
sabiendo que un dato corresponde al cluster con la media menos distanciada. El
algoritmo es capaz de definir K centroides arbitrariamente, luego establece a los datos al
centro mas unido. Este se recalcula, una vez actualizado se repite el proceso de asignar

los valores al mas cercano y asi hasta tener convergencia (Blanco & Sanz, 2016).
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Este algoritmo es NP-Hard. Necesita de la asignacion preliminar de los centros, sin
embargo, puede dar un resultado u otro debido al recalculo de la media por lo que es
necesario realizar varias pruebas con alternando valores. Una variante llamada K-
means++ intenta resolver este problema al escoger mejores centros (Blanco & Sanz,
2016).
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Figura 30: Interacciones del aprendizaje no supervisado k-means.

Fuente: (Blanco & Sanz, 2016)

En la primera iteracion se observa tres cruces debido a los 3 centros iniciales
debidamente caracterizado. Se reasigna los puntos al centro méas cercano. Seguidamente
se calcula la media de los puntos estipulados al cluster y se reemplaza el centroide con
este valor. En la iteracion dos como se han trasladado los centroides y se han
recalculado los puntos al centro méas cercano. Se sigue realizando mas interacciones

hasta que las asignaciones de los puntos no cambien (Blanco & Sanz, 2016).

4.8.2 K-nearet neighbors
En este algoritmo se decide el conjunto de poblacion de datos masivos, teniendo en

cuenta sus vecinos (informacion). Se determina a que cluster pertenece calculando a que
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cluster pertenece la mayor parte de sus vecinos K mas proximo a él. Se trata de unos de

los algoritmos méas simples de aprendizaje automatico (Blanco & Sanz, 2016).
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Figura 31: Interpretacion grdfica de criterio de los vecinos K mds cercanos.

Fuente: (Blanco & Sanz, 2016)
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5. ESTADO DEL ARTE

El motor de combustion interna a lo largo de la historia ha logrado numerosos avances
principalmente tecnoldgicos, que son capaces de monitorear todos los sistemas que lo
conforman de manera constante con ayuda de componentes electrénicos como son los
sensores que trabajan conjuntamente con Unidades de Control Electronicos (ECU), que
almacenan informacion de lo que captura cada sensor provisto en el vehiculo, es asi que
nace el interés de registrar estos valores almacenados en el ECU para analizar mediante
software de ingenieria las diferentes maniobras de conduccion aplicados en las diversas

pruebas experimentales.

Segun (Malekian, Moloisane, Maharaj, Chude-Okonkwo, & Nair, 2014) el lector OBD-
I que se creo tiene la capacidad de conectarse al puerto OBD-II de cualquier vehiculo y
almacenar informacion de sensores desde la ECU provista en un vehiculo. El sistema
tiene por mision proporcionar mediciones de velocidad, distancia recorrida y el
consumo de combustible. Estos datos logran transmitirse a un servidor remoto a través

de una red Wifi, que posteriormente se analiza mediante una interfaz gréafica.

(Dzhelekarski & Alexiev, 20051,1) Describe el proceso de lectura e interpretacion de
los datos de diagndstico de sistema OBD utilizando un probador basado en PC. El
probador es compatible con el protocolo 1SO 9141-2 y la palabra clave 2000 (ISO
14230), que son los protocolos de diagndstico mas comunes en Europa. El software esta
escrito en C ++ y proporciona una grafica de usuario interfaz para la visualizacion de
elementos de datos de diagnéstico basados en la adquisicion del almacenamiento que
obtiene la ECU.

(Goo Lee, Kwon Jung, Kuk Park, & Jae Yoo, 2011) Asumieron que las RPM, TPS,
tienen una relacion con el consumo de combustible de las RPM de un vehiculo, y el
TPS como entrada mediante el uso de la ecuacién polinomial. Modelaron como una
funcién cuadratica con datos OBD-Il y datos de consumo de combustible respaldados

por la compariia automotriz en la vida real. Con el fin de verificar la eficacia del método

27



propuesto, se realizaron pruebas de carretera reales de 5 km. Los resultados mostraron
que el método puede estimar con precision el consumo de combustible a partir de datos
maltiples del vehiculo. Se observo que los modelos propuestos que utilizan RPM de
motores instantaneos y TPS pueden predecir bastante bien el consumo de combustible

con un coeficiente de correlacion de 76% y 88% respectivamente.

6. MARCO METODOLOGICO

6.1 Planificacion del experimento

Para realizar el estudio, es necesario concluir las diferentes variables que se van a
analizar y las respuestas que se desean estudiar, sin embargo, hay que incluir factores
los cuales ingresen al sistema obteniendo asi alteraciones no deseadas. Las variables
involucradas comunmente para un disefio experimental son variables de entrada,

bloqueo, ruido y respuesta, como se muestra a continuacion (Rivera & Chica, 2015).

Variables de
Bloqueo

Variables de Variables de
= (ame ) (i

Entrada

Variables de
Ruido

Figura 32: Variables involucradas en el sistema a estudiar.
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6.2 Variables de entrada o estudio

Son aquellos factores que intervienen directamente en las variables de salida del
sistema, no tienen dependencia entre si, es decir, la alteracion de un factor de anélisis no
puede alterar la alteracion de otro factor de anélisis, de esta manera se evita errores

durante el desarrollo del experimento.

Las variables de entrada o estudio consideradas para las pruebas experimentales son las

siguientes:

e Estilo de conduccién.
e Rutas

e Tréfico

6.3 Variables de blogqueo o factores de control

Es un procedimiento comUnmente utilizado para incrementar la exactitud de un
experimento. Se impone cuando se percibe la fuente de incertidumbre y se puede

controlar.

Las variables de bloque o factores de control considerados para las pruebas

experimentales son las siguientes:

e Tipo de vehiculo

¢ Rango de temperatura de funcionamiento del motor.
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6.4 Variables de ruido.

Estas variables influyen mayor grado de inconvenientes mientras se efectia el
desarrollo experimental, no son sencillas de manejar, la actividad del sistema se vera
directamente afectado de acuerdo a las condiciones climéticas de la ciudad de Cuenca o
la disposicién del conductor en la operacion de manejo que este ejecute en las pruebas
experimentales. Las variables de ruido consideradas para las pruebas experimentales

son las siguientes:

e Presion atmosférica.

e Humedad relativa del aire

e Temperatura del combustible
e Temperatura del aire.

e Calzada

6.5 Variables de respuesta o salida.

Son las respuestas del modelo, lo que se examina es la mejor alternativa que se da como
resultado en funcion de los requerimientos del usuario para conseguir entender y

deducir la interaccion de PID’s aplicados a las diferentes maniobras de conduccion.

Las variables de respuesta consideradas para las pruebas experimentales en funcion del

tiempo son las siguientes:

e VSS.
e RPM.
e TPS.
e MAP.
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6.6. Unidad experimental.
Hay que especificar que son varios los vehiculos a los cuales se pueden estudiar las
diferentes maniobras de conduccion planteadas en este estudio, ya que le método de

clasificacion de K-means es capaz de adaptarse a cualquier archivo “.CSV”.

6.7. Obtencion de datos mediante puerto OBD-Il con ayuda de un

dispositivo Data Logger

El dispositivo elegido para la adquisicion de datos mediante puerto OBD-II, fue el
“Freematics One +”, debido a la facilidad de manejo y a la programacion ejecutada
logra registrar la informacion de todos los sensores del motor accediendo a la Unidad de
Control (ECU) y guardando los datos en un archivo con extension “.CSV” que se puede
guardar en una tarjeta de memoria micro SD para luego realizar su respectiva lectura
mediante Matlab® (Gérate, 2018).

Freematics

Figura 33: Dispositivo Freematics One +.

Fuente: (Freematics, 2018)
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6.7.2. Seiiales obtenidas a través del dispositivo “Frenticas One +”
Como se ha explicado anteriormente en los fundamentos teoricos, los sensores a

estudiar serén los siguientes:

e Sensor de Temperatura del Aire (IAT).

e Sensor de Flujo de Aire (MAF).

e Sensor de posicion del acelerador (TPS).

e Sensor de Presion del Colector (MAP).

e Sensor de Oxigeno (0O2).

e Sensor de temperatura del refrigerante (ECT).
e Sensor de posicion del ciguefial (CKP).

e Sensor de Velocidad del Vehiculo (VSS).

6.8.Vehiculo a estudiar primera prueba experimental
El vehiculo designado para realizar los respectivos recorridos por la ciudad de Cuenca,
fue un Hyundai i30 del afio 2014, un solo conductor fue definido en toda la prueba

experimental y los datos obtenidos como variables de respuestas fueron las esperadas.

Figura 34: Vehiculo utilizado para las pruebas experimentales.
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6.8.1. Visualizacion de principales sefiales obtenidas a través de

Freematics One + y Matlab®

e Velocidad del vehiculo

Bajo las diferentes maniobras de conduccion que generd el conductor designado
aplicado a un recorrido experimental, se obtiene la siguiente grafica en funcion de la
velocidad del vehiculo (Km/h) y el tiempo (seg) empleado en dicha prueba

experimental.
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Figura 35: Registro de datos obtenidos mediante el sensor VSS.
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e Revoluciones del motor

Las revoluciones del motor estan captadas gracias al sensor CKP y la adquisicion de
datos muestra en la siguiente grafica de revoluciones del motor (RPM) y el tiempo (seg)
empleado.

Revoluciones del Motor
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Figura 36: Registro de datos obtenidos mediante el sensor CKP
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e Abertura de la mariposa de aceleracion

El sensor TPS es el encargado de sensar esta apertura de la mariposa de aceleracion
segun la fuerza que se ejerce en el pedal de aceleracién, en la siguiente gréafica se
muestra el comportamiento del TPS (%) y el tiempo (seg) que se emplea en todo el

recorrido.

Sensor TPS
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Figura 37: Registro de datos obtenidos mediante el sensor TPS.
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e Presion absoluta en el colector de admision

El sensor MAP es capaz de medir la depresion generada por la aspiracion del piston en
el cilindro cuando este se desplaza del PMS al PMI, en la siguiente grafica se muestra

como actua el MAP (Kpa) y el tiempo (seg) que se emplea para este recorrido:

Sensor MAP
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Figura 38: Registro de datos obtenidos mediante el sensor MAP.
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e Sonda Lambda

El sensor O2 capaz de diferenciar de mezcla rica y mezcla pobre en base a la lectura de
oxigeno existente en el escape, envia sefiales a la Unidad de Control (ECU) y asi
corregir tratando de mantenerse en la mezcla estequiométrica ideal en donde se busca

combustionar toda la dosificacion dentro del cilindro, en la siguiente grafica se muestra

como actlia el 02 (V) y el tiempo (seg).

Sensor 02
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Figura 39: Registro de datos obtenidos mediante el sensor O2.
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e Ajuste a corto plazo del combustible

El ajuste a corto plazo contribuye a equilibrar la mezcla estequiométrica en funcion de
la lectura del sensor de oxigeno (Calderén, 2012). La siguiente grafica muestra los

valores de STFT (%) en funcion del tiempo (seg) empleado.

Ajuste de Combustible a Corto Plazo
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Figura 40: Registro de datos obtenidos mediante la correccion de combustible a corto plazo.
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e Ajuste a largo plazo de combustible

El ajuste a largo plazo muestra la alteracion calculada del ajuste de acuerdo con la
lectura de la sonda lambda. Puede ser positivo 0 negativo de acuerdo a la necesidad
(Calderon, 2012). La siguiente grafica muestra como actta el LTFT (%) en funcién del

tiempo (seg) empleado en el recorrido.

5 Ajuste de Combustible a Largo Plazo

5
0 1 1 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Recorte de una muestra aleatoria
15 ’ r r . r
< 10 1l
'_
[V
B st
il —1
O AL L 'S L L 'S
4600 4700 4800 4900 5000 5100
Tiempo (seg)

Figura 41: Registro de datos obtenidos mediante la correccion de combustible a largo plazo.
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6.9. Desarrollo de clasificacién mediante pendientes promedios.

La primera opcion planteada para la clasificacion de datos masivos, constaba de
encontrar la pendiente que pase por el centro de los datos dependiendo la marcha, para
después asignar valores segun las circunstancias de la informacion, es decir, buscar

todos aquellos datos que se acerquen mas a la pendiente que otros.

Una vez encontrados estos valores, el estudio se enfocaria en las maniobras de
conduccidén asignadas, sin embrago, los problemas se hicieron presentes ya que se
necesitaba conocer a ciencia cierta cuantos datos pertenecian a cada marcha, sin esta
informacidn, no existian referencias para sacar una mediana exacta, es entonces que se
impusieron limites de velocidad en donde no excedan la misma dependiendo de la
marcha, aunque el criterio utilizado no era el mas apropiado, se obtuvieron resultados

que después de diversas pruebas se dio por descartado este método.

Diagrama de Velocidades (Pendientes Medias)
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Figura 42: Pendientes medias en funcion de las marchas impuestas.
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6.10. Validacion de la clasificacién de datos mediante el uso de las MSV

(Maquinas de Soporte Vectorial)

Como se ha mencionado anteriormente, las MSV son excelentes clasificadores, sin
embargo, tienen sus desventajas y en este modelo se dieron a conocer. Ya que no se
conocia con exactitud las etiquetas (las respuestas del sistema), debido a las
fluctuaciones de los datos relacionados al Diagrama de Velocidades (VSS y RPM) y
dependiendo del estilo de manejo estas varian mucho mas, es entonces que este
algoritmo entraba al sobre entrenamiento, en donde no era posible encontrar una

solucién al modelo.

Debido a la magnitud de los datos obtenidos, encontrar una relacion en base a la
velocidad y las revoluciones del motor y destinar asi un valor al que corresponda una
marcha, no era lo mas adecuado ya los valores obtenidos no se asemejaban en nada a la

realidad, es asi que se descartd esta herramienta de clasificacion.
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Figura 43: Clasificacion de datos mediante el uso de la MSV con valores desconocidos de las etiquetas.
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6.11. Aplicacion del método de clasificacién por agrupamiento de datos K-

means aplicado al diagrama de velocidades.

Uno de los principales inconvenientes que se encontrd a lo largo de este estudio fue la
clasificacion de agrupamientos de datos en el diagrama de velocidades puntualmente, ya

que se diferencia del tedrico por la cantidad masiva de datos que este contiene.

Teniendo en cuenta que intervienen categorias como la marcha neutral, el cambio de
marchas ascendentes, el cambio de marchas descendentes, el freno motor, el
embragado, el desembragado, etc. Dificulta aun maés la interpretacion de las pendientes

en cada marcha obtenidas en funcion de la prueba experimental.

Es aqui cuando las maquinas de soporte vectorial no tuvieron respuestas eficientes ya
que no se conocian las etiquetas con exactitud y a pesar de ser una muy buena
herramienta de clasificacion esta no fue la opcion pertinente para el estudio realizado,

como se muestra la Figura 43.
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Diagrama de Velocidades
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Figura 44: Diagrama de velocidades real.
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Figura 45: Clasificacion k-means.
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7. ESTUDIO CENTRADO EN EL ARRANQUE DEL VEHICULO
PARTIENDO DEL REPOSO ABSOLUTO

Para este estudio fue necesario imponerse condiciones para discriminar datos
innecesarios de toda la base recolectada en la prueba experimental, ya encontrado los
puntos en donde se produce un arranque es necesario aplicar analisis de residuos para
comprender con exactitud qué es lo que pasa no solo con las dos variables involucradas
(VSS y RPM) sino con elementos como neumaticos, embrague y sensores implicados

en el estudio.

De esta manera la informacion que resulte de este andlisis puede ser utilizada en futuras
investigaciones para estudios mas exhaustivos en donde intervengan mas categorias

como analisis de gases en cambios de marchas, freno motor o arranque del vehiculo.

En la Figura 46 se representa como interactta los datos del VVSS en un arranque, siendo
esta clasificacion aun no exacta, ya que intervine informacion no deseada como es la
categoria del neutro en ciertos puntos que no se interpretaria de tal forma, cabe recalcar
que la clasificacion por medio de K-means aln necesita reajuste para que no esta

involucrada informacion errénea.
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Residuos
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Figura 46: Introduccion de informacion errénea en la clasificacion de datos.
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Figura 47: Malinterpretacion de residuos en base de clasificacion errénea.
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En la gréfica anterior Figura 47 se observa claramente un error en la distribucién de
datos, debido a la interpretacion q conlleva en si mismo, teniendo esto en cuenta se cree
necesaria un reajuste de la clasificacion k-means, en donde por definicion se obtuvieron
problemas al momento de escoger los centroides para la seleccién de datos que se
acercan a la media recortada de cada categoria seleccionada, es decir, en esta seleccion
de datos que se considera parte de la categoria “Marcha neutra”, los datos se alejan
mucho de la media recortada para la dicha categoria, siendo asi una confusion ya que se
acerca mas a la media recortada de la categoria siguiente (“Marcha uno”) q de la que

deberia colocarse.

Siendo esta un pardmetro a considerar influyente en el estudio del Arranque del
vehiculo, ya que es necesito filtrar informacion, siendo la mejor opcion implementar la
discriminacion por el vector de velocidad del vehiculo (VSS), en donde se considera un

reposo absoluto una velocidad de 0 Km/h.

La siguiente grafica demuestra la discriminaciéon de datos de “Marcha neutral”,

considerando lo descrito anteriormente.
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Diagrama de Velocidades (Reajuste K-means)
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Figura 48: Visualizacion de reajuste en clasificacion de datos k-means.

Una vez realizado la respectiva correccion conveniente para el caso de este estudio se
muestra los resultados ya con un reajuste exitoso. Siendo esta la manera mas adecuada
para empezar un analisis de la maniobra de conduccion denominada “arranque del

vehiculo™.

3000 3000
= Marcha neutral +  Marcha n (reajuste)
+ Marcha 1 +  Marcha 1 (reajuste)

Figura 49: Reajuste k-means en base de la discriminacion de informacion.
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Una vez determinado una organizacion que se acerca mas a la realidad se realiza la
seleccion del arranque del vehiculo, mediante la discriminacion del VSS, en el cual se
busca un valor de referencia de 0 Km/h ya que se encuentra el vehiculo en reposo
absoluto, hasta un valor en donde la velocidad empieza a descender o de no ser asi
exigir que termine al final de “Marcha uno”, quedando un resultado ideal como el que

se muestra a continuacion.

Arranque del Vehiculo en Funcion del VSS (K-means con reajuste)
150

100

VSS

50

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Recorte de una muestra aleatoria

30

VSS
Arranque Marcha 1

201

VSS

107

1 1 L 1 1 1

0 i | ]
840 8405 841 8415 842 8425 843 8435 844 8445 845

Tiempo(seq)

Figura 50: Resultados esperados en maniobra de arranque del vehiculo mediante reajuste de clasificacion de datos.

Ya filtrado ain maés los datos los residuos se pueden apreciar con mucha mas facilidad,
la interpretacidon de los mismos es mas clara ya que se cuenta con mayor cantidad de

datos para un analisis completo, siendo asi lo mas adecuado para este paso en particular.
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Recorte de una muestra aleatoria
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Figura 51: Comportamiento real de residuos en arranque del vehiculo.

Un patron encontrado en todos los residuos al momento de salir del reposo absoluto, es
la visualizacion de un valle formado por el pedal del embrague ya que la relacion
(VSS/RPM) se rompe permitiendo asi residuos que se alejan en comparacion de los
demas datos, es entonces que se interpreta la salida del vehiculo hasta que estos residuos
conlleven una linea de tendencia que se entiende como una marcha constante,

entendiendo que los residuos no se alejan demasiado del punto de referencia O.

Cabe recalcar que la basqueda de un Arranque del vehiculo implica la creacidn de un
nuevo vector el cual contiene informacién de 0 y 1, en donde un 0 indica todo aquel
dato que esta fuera de las condiciones de arranque, es decir, no interesa para el analisis
de arranque, sin embargo, todo valor de 1 contiene informacion de arranque en donde se

puede correlacionar con demas PID’s para profundizar ain mas un estudio completo.
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Interacciones entre MAP, VSS y TPS en Arranque

707
m——— \/SS en Arranque
: MAP en Arranque
60 TPS en Arranque
:‘.‘ VSS completo
\ MAP completo
50 F S - TPS completo
2} vll
o |
~ 40 r |
o ]
<C |
=
0 30
wn
= Ty
20 t ,.—d—’"f“—
107
|
O ) = AL A L AL ' ' » L} ']
840 8405 841 8415 842 8425 843 8435 844 B445 845

Tiempo (seq)

Figura 52: Visualizacion del comportamiento que se genera en arranque del vehiculo en los sensores MAP, TPS y VSS.

Tabla 1: Visualizacion numérica de los sensores VSS, MAP y TPS de un arranque del vehiculo que parte de un estado

estacionario.

Cambios de marcha
0

O OO O0OO0D0ODO0O0O00OO0OO0OO0OOoO oo

VSS (Km/h)

0

O OO O 000000000 OoO oo

MAP (Kpa)

20

20

20
21.33333333
22.66666667

33

42
57.33333333
63.66666667
64.66666667
59.33333333

51

48
49.66666667
54.33333333

58

57

TPS (%)

11

11

11
12.66666667
14.33333333
17.66666667
19.33333333
22.33333333
23.66666667
20.66666667
16.33333333

13

14

17

19

21

21
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0

0
1.333333333
2.666666667

4

4

4

4
5.666666667
7.333333333

9

9
9.666666667
10.33333333

11

11
11.66666667
12.33333333

13

13
13.66666667
14.33333333
15.66666667
16.33333333

17

17
17.33333333
17.66666667

18

18

18

18
18.33333333
18.66666667

19

19
19.66666667

55

54
51.66666667
50.33333333

48

47
47.66666667
49.33333333

50

49
46.33333333
44.66666667
43.33333333
43.66666667
44.66666667
45.33333333
47.66666667
49.33333333
52.33333333
53.66666667
52.33333333
49.66666667
41.33333333
35.66666667
27.66666667
25.33333333
23.33333333
23.66666667

24

24
24.33333333
24.66666667
33.33333333
41.66666667

56

62
64.66666667

19.33333333
17.66666667
16
16
16
16
16.66666667
17.33333333
18
18
17.66666667
17.33333333
17.33333333
17.66666667
18.33333333
18.66666667
20
21
22.33333333
22.66666667
21.66666667
20.33333333
17.33333333
15.66666667
14
14
14.66666667
15.33333333
16
16
16
16
18.33333333
20.66666667
24.66666667
26.33333333
24.66666667

En vista que las escalas en el eje Y mantienen la misma magnitud, entonces se optd por
relacionar estos tres PID’s, siendo asi una clara muestra de como se correlacionan en un

arrangue del vehiculo partiendo de un reposo absoluto.
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Cabe mencionar que el vehiculo sometido a la primera prueba experimental esta dotado
con un cuerpo de aceleracion motorizado, siendo asi que el valor minimo del porcentaje
de apertura de la mariposa de aceleracién no se mantenga en 0%, mas bien se mantiene
en un 11% de apertura, no obstante los sensores TPS y el MAP contienen informacién
incluso antes de que el vehiculo salga del reposo, debido a la sensibilidad de respuesta
que contiene estos sensores, sin embargo, el sensor VSS tiene cierto retardo en medir su
valor debido a que primeramente se debe romper todos los esfuerzos que existen desde
la transmision hasta llegar a las neumaticos, que retarda la lectura del sensor y por ende

empieza después de los dos sensores antes mencionados en estas interacciones.

TPS

1+  Datos que no pertenecen al Arranque |

3500

'
Cioen

T T

[F]

J

0 5 10 15 20 25 30
VSS

Figura 53: Comportamiento del sensor TPS en arranque del vehiculo.

Por otro lado, es evidente que, al momento de salir de un estado estacionario del
vehiculo, se necesita ejercer una aceleracion que por ende creard una depresion en el
colector de admision mucha mas grande que la de presion de ralenti, para después tratar
de estabilizarse dependiendo de la apertura de la mariposa de aceleraciéon que permitira

mas ingreso de aire hacia el colector de admision.

52



MAP

3500

0 5 10 15 20 25 30
VSS

Figura 54: Comportamiento del sensor MAP en arranque del vehiculo.

De igual manera en las interacciones en donde se unen la sonda lambda y los ajuste de
combustible de corto y largo plazo, se bosqueja los datos pertenecientes al arranque del
vehiculo, en donde admira el sensor O2 que esta por arriba de los 0.45v que se
interpreta como una mezcla rica en donde no se logra quemar todo el combustible que
estuvo dentro del cilindro dando paso a HC (Hidrocarburos no Combustionados)
mientras que la correccion de combustible a corto plazo que se dan en ese instante no
tiene significancia en el arranque, contrario al ajuste de combustible a largo plazo en
donde exige al sistema suministrar de mas combustible por medio de mayor tiempo de

apertura del inyector.
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Interacciones 02 / STFT / LTFT en Arranque

25T
2 -
[ 02 en Arranque
t s STET en Arranque
o 15 LTFT en Arranque
- 02 Completo
= STFT Completo
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843.5 844 8445 845

Figura 55: Visualizacion del comportamiento que se genera en arranque del vehiculo en el sensor O2 y las

correcciones de combustible.

Tabla 2: Visualizacion numérica del sensor O2 y los ajustes de correccion de combustible de un arranque del vehiculo
que parte de un estado estacionario.

Cambios de marcha 02 (V) STFT (%) LTFT (%)
0 0.833333333 0 6.666666667
0.835 6.666666667
0.835 7.333333333

O OO O 00000000 OoOOoOOo

0.833333333
0.831666667
0.831666667
0.833333333
0.853333333
0.871666667
0.888333333
0.886666667
0.886666667
0.888333333
0.888333333
0.886666667
0.885

0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0
0

6.333333333

4.666666667

2.333333333

1.666666667
1

[ T N S Y

1
1.333333333
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0.885
0.883333333
0.881666667

0.88
0.88
0.878333333
0.876666667
0.871666667
0.868333333
0.861666667
0.858333333
0.848333333
0.841666667
0.836666667
0.838333333
0.84
0.84
0.836666667
0.833333333
0.825
0.82
0.816666667
0.818333333
0.821666667
0.823333333
0.781666667
0.738333333
0.463333333
0.231666667
0
0
0
0
0.013333333
0.026666667
0.31
0.58
0.853333333

O 0O OO0 000000000000 0DOL0DO0D0DO0DOL0DO0ODO0DOL0DOLODO0ODO0ODO0ODO0ODO0ODO0OO0OOD O o oo

1.666666667
1.666666667
1.333333333

1

1

1

1
1.333333333
1.666666667
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En otras palabras, siempre que se inicie un arranque se empieza con mezcla rica y
conforme el tiempo avance esta deja de mantenerse en rica hasta un punto en donde
termina la exigencia de combustible (en el proceso de arranque no existe fluctuaciones

progresivas en la lectura del sensor O2) ya que se necesita de mayor tiempo de



inyeccion y de acuerdo la informacion que envié la Sonda Lambda los ajustes se puede
corregir mediante un lazo cerrado que es como trabaja la comunicacién entre la

dosificacion de la mezcla aire-combustible y la lectura del O2.

02

+  Datos que no pertenecen al Arranque |

3500

10.8
3000

10.7

2500

2000

RPM

1500

0 5 10 15 20 25 30
VSS

Figura 56: Comportamiento del sensor O2 en arranque del vehiculo.

Para mejorar ain mas la visualizacion de donde se aplican los arranques en la prueba
experimental, se considera el diagrama de velocidades en el cual se logra observar los

diferentes puntos en donde existe un arranque.
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Diagrama de Velocidades (Estudio del Arranque)

+ Marchan
+  Marcha 1
3000 Marcha 2
+ Marcha 3
+  Marcha 4
2500 +  Marcha 5
Arranques Totales

3500

0 5 10 15 20 25 30
VSS

Figura 57: Introduccion de todos los arranques del vehiculo encontrados en la prueba experimental.

Basado en el rango de analisis puntual en donde se realiza el estudio de arranque del
vehiculo permitiendo asi un bosquejo preciso de como se comporta el VSS y las RPM

en el Diagrama de Velocidades en un solo arranque.
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Diagrama de Velocidades (Arranque de Estudio)

4000
+ Marchan
+ Marcha 1
3500 4+ Marcha 2
+ Marcha 3
+  Marcha 4
2000 +  Marcha 5
© Arranque de Estudio
=
Qo 2000
a4

0 5 10 15 20 25 30
VSS

Figura 58: Visualizacion del arranque del vehiculo en estudio.

Es asi como las graficas expuestas con anterioridad explican de manera convincente el
comportamiento del arranque del vehiculo, y facilitan la compresion de esta maniobra
de conduccién. En los residuos de arranque del vehiculo se resalta el arranque de
estudio de interés para tener una idea de como se genera la dispersion de los datos, se

visualiza en la Figura 59 aquellos datos.

Resiudos en Arranque Totales

- Residuos en Arranque a Estudiar

Figura 59: Residuos en todos los arranques del vehiculo mds implementacion del arranque en estudio.
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Seguidamente del comportamiento de la relacion (VSS/RPM) en funcion del tiempo y
de la apertura de la mariposa de aceleracion que nos aporta con la informacion necesaria
para las siguientes maniobras a estudiar dando datos de dispersion aun més interesantes
que sin duda el estudio serd aun mas exhaustivo en vista de la cantidad masiva de datos

que se lograron conseguir gracias a la frecuencia de muestreo del Freematics One+.

Relacion r en Funcion del TPS y el VSS

©
[=2]
v
ki
w

Relacion r

150

TPS 0 o VSS

Figura 60: Interpretacion de la relacion r en base del sensor VSS y TPS.

Trabajando también con el Tiempo en que se demora la prueba experimental se puede
visualizar aun mas informacion que de como se da cada arranque en funcion del tiempo
permitiendo asi una idea del modo de comportamiento y la existencia de patrones casi

similares.
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Arranques ejecutados en Funcion del Tiempo

Arranque a Estudiar

45

4000 -

35

M

o

R

VSS 0 o Tiempo (ms)

Figura 61: Arranques del vehiculo encontrados en funcion del tiempo.

Finalmente, demostrar la velocidad de los arranques en funcion del tiempo y bajo las
condiciones de arranque del vehiculo se mantiene una visualizacién muy precisa y facil

de interpretar segin demuestra a continuacion.

Velocidad de Cada Arranque en Funcion del Tiempo

| *  Arranque de Estudio|

0BT > 3 REE L oIS S R Rt g
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Tiempo (seg)

Figura 62: Visualizacion de velocidades mdximas en funcion de los arranques del vehiculo encontrados.
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8. ESTUDIO CENTRADO AL FRENO MOTOR APLICADO A UNA
PRUEBA EXPERIMENTAL

Las condiciones para el estudio de esta categoria se basan en la discriminacion de datos
en funcion del TPS, MAP, RPM y VSS principalmente, en donde se aplican criterios de
aplicacion de un freno motor en donde no interactda el TPS y el MAP esta por debajo

de la de ralenti y las revoluciones del motor son diferentes a la de ralenti.

Entonces la velocidad no siempre sera diferente de cero ya que existiran circunstancias
en donde el freno motor se contemple con un freno normal en donde si existen

ocasiones que el vehiculo llegue a un estado de reposo absoluto.

Segun como se generan los residuos en la aplicacion de un freno motor, se distinguen
dos patrones diferentes que se dan, el primero es con una velocidad en la cual es
diferente de 0, es entonces que la mayoria de los datos extraidos para el freno motor
tiene un comportamiento en donde los datos no se dispersan lo suficiente hasta la
aplicacion de un desembragado o no dependiendo del usuario en las circunstancias de
manejo. El segundo patron que se da en el freno motor, es cuando la velocidad llega a 0
que se contempla con un freno normal ya que este freno parte de una velocidad distinta
de cero hasta llevar al vehiculo en un estado de reposo absoluto, de igual manera es aqui
la intervencién de un cambio para bajar el cambio hasta la posicion del neutro en donde
necesariamente se aplica el proceso de desembragado y embragado para el cambio de
marcha, es por esto que los residuos en esta caso se dispersan de los demas ya que se

corta la relacion de r y presenta cambios en funcion del tiempo.
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Estudio de Freno Motor (Visualizacion en VSS)
60 v T T T T T

1 1 I I
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Figura 63: Busqueda y visualizacion del freno motor en funcion de la velocidad del vehiculo.

Con las interacciones de los demas sensores justo en estas circunstancias, se visualiza
claramente que el TPS actGa de manera descendente hasta su valor mas bajo, que
dependiendo del vehiculo 0% es la apertura de la mariposa de aceleracion en un sistema
convencional o de un 11% de apertura de la mariposa de aceleracion en cuerpo de
aceleracion motorizados, el sensor MAP registra valores por debajo de la presion
absoluta del colector de admision en ralenti y la velocidad del vehiculo obtiene valores

descendientes hasta llegar a un punto donde comienza a ascender los datos o hasta que

Ilego a un valor de 0 km/h.
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Interacciones entre MAP, VSS y TPS en Freno Motor
90 r

e \/SS en Freno Motor
MAP en Freno Motor
TPS en Freno Motor
VSS completo
MAP completo
- TPS completo

80

VSS/MAP /TPS

900 920 940 960 980 1000 1020
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Figura 64: Visualizacion del comportamiento que se genera en el freno motor en los sensores MAP, TPS y VSS.

Tabla 3: Visualizacion numérica de los sensores VSS, MAP y TPS de un freno motor.

Cambios de marcha  VSS (Km/h) MAP (Kpa) TPS (%)
3 39 20 15.33333333
3 39 21 15.66666667
3 39 22.66666667 16
3 39 23.33333333 16
3 38.66666667 24.33333333 16
3 38 26 16
3 38 26 15.66666667
3 38 26 15.33333333
3 37.66666667 26 15
3 37.33333333 26 15
3 37 26 15
3 37 26 15
3 31 27 15
3 31 27 14.66666667
3 31 27 14.33333333
3 31 27 14
3 31 27 14
3 23.66666667 28.33333333 14
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23.33333333
22.66666667
22.33333333
21.66666667
21.33333333
20.66666667
20.33333333
19.66666667
19.33333333
14.33333333
13.66666667

13

13

13

13

13

13
12.66666667
12.33333333

28.66666667

29

29

29

29
27.66666667
26.33333333
24.33333333
23.66666667
19.66666667
19.33333333
18.66666667
18.33333333
18.66666667
19.33333333
22.33333333
24.66666667
34.66666667
42.33333333

14
13.66666667
13.33333333
12.66666667
12.33333333
11.66666667
11.33333333

11

11

11

11

11

11
11.33333333
11.66666667
13.33333333
14.66666667

18

20

Por otro lado, las interacciones que se dan en las correcciones de combustible y el
sensor O2 cuando se aplica un freno motor, en donde la sonda lambda registra valores
minimos que se interpreta como mezcla pobre, ya que dependiendo de los sistemas que
contenga el vehiculo, incluso se puede cortar la inyeccion para el ahorro de combustible
y eliminar (por periodos de tiempo que se demore el freno motor) emisiones de gases
contaminantes ya que no tendrd que combustionar dentro del cilindro por la falta de
combustible, teniendo asi valores altos de oxigeno en el escape que se interpreta como

mezcla muy pobre.

El comportamiento de las correcciones de combustible, bajo los criterios expuestos con
anterioridad dan a entender que el ajuste de combustible de corto plazo es 0 ya que no
contiene combustible que dar correcciones, cabe recalcar que en la Figura 65 existe
ruido en donde solo un dato no se mantiene siguiendo la configuracién anterior, sin
embargo, en la Figura 64 se observa que después de haber aplicado un freno motor, este

vuelve a acelerar para seguir con la marcha, es entonces que antes que se acelere el
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motor, el ajuste de combustible de largo plazo influye, ya que inyecta por mas tiempo

combustible, permitiendo valores de O2 mas elevados.

Interacciones O2/STFT/LTFT en Freno Motor

8 02 en Freno Motor
ws STFT en Freno Motor
LTFT en Freno Motor
02 Completo

— STFT Completo

6| - - LTFT Completo |

02 /STFT /LTFT

! L 1 I L |

916 918 920 922 924 926 928 930 932
Tiempo (seq)

Figura 65: Visualizacion del comportamiento que se genera en el freno motor en el sensor O2 y las correcciones de

combustible.

Tabla 4: Visualizacion numérica del sensor O2 y las correcciones de combustible de un freno motor.

Cambios de marcha 02 (V) STFT (%) LTFT (%)
3 0.023333333 0 2
3 0.026666667 0 2
3 0.021666667 0 2
3 0.013333333 0 2
3 0.003333333 0 2
3 0 0 2
3 0 0 2
3 0 0 2
3 0 0 2
3 0 0 2
3 0 0 2
3 0 0 2
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0
0.005
0.01
0.785
0.79
0.786666667
0.778333333
0.743333333
0.716666667
0.483333333
0.276666667
0.316666667
0.563333333

O 000000000000 O0OO0OO0ODO0ODO OO

0
0.666666667
1.333333333
2.333333333
2.666666667

N NNN

2
1.666666667
1.333333333
1.333333333
1.666666667

2

2

2

2
2.333333333
2.666666667

4

3
2.333333333
2.666666667
3.333333333
3.666666667
3.333333333
2.666666667
1.666666667
1.333333333

Los frenos de motor aplicado durante una prueba experimental se logran visualizar de
mejor manera en el diagrama de velocidades en donde se evidencia la aplicacion del

freno a diferentes velocidades y revoluciones del motor.

Para analisis se elige un freno motor de estudio escogido de la prueba experimental en

donde se observan todas las veces que se aplica esta maniobra de conduccion.
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Diagrama de Velocidades (Estudio de Freno Motor)
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Figura 66: Introduccion de todos los frenos motor encontrados en la prueba experimental.

Diagrama de Velocidades (Estudio de Freno Motor)
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Figura 67: Visualizacion del freno motor en estudio.
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Los residuos generados a lo largo del trayecto, se obtiene la visualizacién de dispersion
de datos con respecto a los demas, interpretando asi los diferentes efectos que se dan

con respecto a las marchas en donde intervienen algun freno motor.

5
+ Freno Motor de Estudio
45
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25
2
120}

15
1
05
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Figura 68: Residuos en todos los frenos motor del vehiculo mds implementacion del freno motor de estudio.

Resiudos en Freno Motor

Y segun el tiempo empleado en la prueba también se obtendra informacion basado en el
instante en donde se ejecuta dicha maniobra de estudio, teniendo en cuenta que los
frenos de motor se realizan en presencia de una marcha seleccionada, en la siguiente

gréfica se visualiza lo antes expuesto.

Freno Motor ejecutados en Funcion del Tiempo

Freno Motor a Estudiar

45
4000 - 4
35
3
=
o
o 25
2
15
1
0.5

VSS 0

Tiempo (ms)

Figura 69: Freno motor encontrados en funcion del tiempo.
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9. ESTUDIO CENTRADO EN LA BUSQUEDA DE CAMBIOS DE MARCHA
EN UNA PRUEBA EXPERIMENTAL

Para comenzar el estudio de busqueda de cambios en la prueba experimental, se
identifica la mejor opcion de andlisis, la visualizacion de la relacién (VSS / RPM) en
donde claramente se logra observar que se contiene un patron por cada cambio
efectuado en donde existe mayor aglomeracion de datos cuando una marcha se mantiene
constante por un determinado tiempo, sin embargo, también contienen datos en el

transcurso de cambio de marcha que es en donde se centra el estudio antes mencionado.

En la siguiente imagen se considera un rango de tiempo prudente en donde se admira

con mas claridad la informacidn de todas las marchas ejecutadas.
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Figura 70: Visualizacion de la relacién (VSS / RPM)
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Una vez que se logré comprender por donde se inicia el estudio de cambio de marcha es
posible incluir los cambios efectuados para mayor facilidad de comprension dando
como resultado la siguiente Figura 71.

Relacion r en Funcion de los Cambios de Marcha
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Figura 71: Interpretacion de marchas en funcién de la relacién (VSS / RPM).

Dado que en cada marcha ejecutada existe una dispersion de datos que dependiendo de
las circunstancias de manejo estas pueden estar muy separadas de las demas, se optd por
un método de estadistica descriptiva en donde se busca la desviacién estandar en cada
marcha ejecutada tratando asi de discriminar datos que se encuentran muy dispersos de
la mediana que se obtiene de cada marcha, es entonces que la visualizacion de estos
datos es mas apreciable a simple vista.
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Relacion r en Funcion de los Cambios de Marcha
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Figura 72: Desviacion estdndar en marchas en funcién de la relacion (VSS / RPM).

En constancia de la diversidad de datos en cada marcha aplicada y la informacién que
contiene, es sencillo determinar a simple vista algin evento que se intervenga que no
pertenezca a una marcha, en donde se contempla la existencia de datos que sobresale de
la desviacion estandar que se sobreentiende como la frontera en donde la marcha se
lleva a cabo, siendo asi diversas las causas que aporten a un comportamiento

inadecuado segun las maniobras de conduccién que aplique el usuario.

Otra de la forma de visualizar lo antes expuesto, es trabajando en el Vector de la
relacién (VSS / RPM), donde basta aplicar un analisis de residuos para constatar la
existencia de datos alejados de la media que se interpretaria de mejor manera la

intervencion de otro evento en nuestro caso de estudio.
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Busqueda de Cambios de Marcha
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Figura 73: Interpretacion de cambios de marchas efectuados en el vehiculo con ayuda de residuos aplicado en la
relacién (VSS / RPM) y desviacion estdndar para discriminacion de datos.

Es aqui donde cambia la perspectiva de la visualizacion, ya que los eventos que se
presentan en la prueba experimental son mas susceptibles a distorsiones segun se
gjecuten las diferentes marchas, facilitando asi la busqueda de cambios ejecutados que

es el punto de interés en este estudio.

Una vez encontrado los cambios efectuados se procede a almacenarlos en un vector, el
cual estd listo para utilizarlo en cualquier tipo de anélisis, como por ejemplos la

visualizacion de todos los cambios efectuados en funcion del VSS y de las RPM.

72



Cambios Efectuados
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Figura 74: Cambios de marcha efectuados en prueba experimental.

Las intervenciones de demas vectores de estudio, para la visualizacion de los
comportamientos de los diferentes sensores cuando se producen los cambios de marchas
proveen aun mas informacion que se puede utilizar para diversos andlisis en donde las
dudas que existen al momento de ejecutar un cambio de marcha se pueden solventar

gracias al analisis de residuos realizado y al “vector de bisqueda de cambios” creado en
Matlab®.

En este caso en particular se logra visualizar que a bajas revoluciones la lectura de la
sonda Lambda estd cerca de 1v, lo que indica que la mezcla rica se hace presente
mientras que a mayores revoluciones y velocidades esta lectura marca cerca de los Ov,

en donde la mezcla vendria a ser pobre para este analisis
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Figura 75: Comportamiento del sensor O2 cuando se efecttiia cambios de marcha.

Como era de esperarse la actuacion de la mariposa de aceleracion, al ejecutarse una
marcha, deberia estar en su valor de apertura mas bajo, ya que no es necesaria la
aplicacion del pedal del acelerador para efectuar un cambio de marcha, sino méas bien
interviene el proceso de desembragada y embragada antes y después del cambio de

marcha gue se dio en dicho instante de conduccion.
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Figura 76: Comportamiento del sensor TPS cuando se efectua cambios de marcha.

Mientras que la actuacion del sensor MAP en los cambios de marcha se mantienen a
mayor presién en el cambio realizado del neutro hacia primera marcha, segun la Figura
76 que lo representa, mientras que en los cambios que se realizan dependiendo de la
velocidad del vehiculo y las revoluciones del motor, esta presion oscila por la presion
gue se mantiene en ralenti, dando una idea que la aspiracion que lee el sensor es grande
al arrancar el vehiculo del reposo absoluto, debido a que necesitara mas combustible
segun la Figura 75 en donde se visualiza el exceso de combustible que existe tanto

como en el arranque como en el cambio de marcha que inicia de neutro hacia primera.
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Figura 77: Comportamiento del sensor MAP cuando se efectua cambios de marcha.

El comportamiento de los residuos en los cambios de marcha es otro de los puntos que
se pueden expresar conforme varien la marcha, y solo por representacion grafica se los
puede resumir en los conjuntos de datos globales los cuales ayudaran a entender que
aquellos datos encontrados estan fueran de la desviacion estandar en la Figura 77 se

marcan los datos en donde los cambios de marcha se dan.

Resiudos en Cambio de Marchas Totales
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45
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Figura 78: Residuos en todos los cambios de marcha del vehiculo.
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10. Interpretacion de las maniobras de estudio en VSS, MAP y el Diagrama de
Velocidades.

Una vez realizado el algoritmo, y obtenido los vectores que definen a cada una de las
maniobras propuestas, es posible un sin nimero de combinaciones en donde se aprecie
lo que se desee analizar. En este caso los arranques del vehiculo, el freno motor y los
cambios de marchas efectuados durante las pruebas experimentales son visualizados en
el Diagrama de Velocidades en la Figura 79 en donde el estudio no es del todo completo
debido a categorias no declarados como el embrague, desaceleraciones, frenos bruscos,

entre otros.

Maniobras de estudio aplicado al Diagrama de Velocidades
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Figura 79: llustracién de todas las maniobras declaradas en el estudio aplicado en el Diagrama de Velocidades.

De la misma manera, en la grafica en donde se registra datos del VSS se puede
introducir informacién de las maniobras de conduccion que permite interpretar de mejor
manera los comportamientos que se dan cuando el vehiculo varia de velocidad, como se
muestra en la Figura 80.
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Otro ejemplo préactico de la introduccién de informacién de maniobras de conduccion,
se da en la Figura 81, en donde se ve el comportamiento del MAP en funcion de los
estilos de conduccion.
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Figura 80: llustracion del VSS en funcion de las maniobras de conduccion.
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Figura 81: llustracion del MAP en funcion de las maniobras de conduccion.
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11. Aplicacion del algoritmo cambiando variables de entrada para validacion de
adaptabilidad en funcién de diferentes vehiculos.

La importancia de todo este estudio radica en que el algoritmo realizado debe ejecutarse
sin problemas en cualquier clase de vehiculo durante las pruebas experimentales. Es
aqui que se puede afirmar de manera matemaética y estadistica, que ningin modelo es
igual a otro, es decir, si el vehiculo es el mismo y solo cambiando el conductor, no

tendra similitud alguna entre otros.

Empezando por las visualizaciones del Diagrama de Velocidades y la clasificacion de
aprendizaje no supervisado k-means, es mas que suficiente para saber que se tratan de
variables de entrada diferentes sean estas por conductor, vehiculo y estilos de

conduccion.

Diagrama de Velocidades (Reajuste K-means)
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Figura 82: Diagrama de Velocidades basado en vehiculo distinto.
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12.

CONCLUSIONES

La primera opcién de clasificacion de datos masivos establecida por su excelencia
en definir clases entre datos (Maquinas de soporte vectorial) no genera resultados
esperados, debido a que no se conocian las etiquetas del modelo con certeza (donde
el porcentaje de certeza no supera ni el 60% y en la mayoria de los casos el
algoritmo entraba en sobre entrenamiento), es entonces que se descarta este
algoritmo ya que la mejor opcion para un estudio exhaustivo en donde el principal
inconveniente en todas las pruebas experimentales es la clasificacion de datos este
no cumple con los requerimientos del estudio a realizarse, es aqui donde entra el
aprendizaje no supervisado k-means que tiene la capacidad de agrupar valores

mediante el método de los vecinos mas cercanos.

Segun el adecuado recalculo de los datos mediante el aprendizaje no supervisado k-
means, en el proceso de buscar aquellos valores que se acercan a la media
designada por el centroide este tiende no ajustarse siempre con las mismas
caracteristicas, es asi que se debe buscar un resultado 6ptimo para un estudio, de
manera visual (inspeccionar que los colores designados por las marchas estén de

acuerdo con las pendientes de cada una de ellas).

La principal desventaja que se conlleva en la aplicacién de un aprendizaje no
supervisado k-means, se da en que limita las categorias en las que el usuario quiere
apreciar en una prueba experimental, como en este estudio se necesitan 6 categorias
(neutro y las 5 marchas de velocidades), en aquellas bases de datos en donde no
exista informacion de 5 marcha por ejemplo, este algoritmo tomarad datos de 4
marchas como 5 marchas siendo asi una prueba fallida desde el inicio debido a que
el algoritmo bucara 6 centroides cuando en realidad para este caso solo

necesitariamos 5 (neutro y las 4 velocidades de marcha).

Para el estudio del arranque del vehiculo, fue necesario usar criterios de reajuste de
clasificacion, debido a la introduccion de datos en marchas en las cuales no se
logran interpretar de una manera eficiente, puntualmente la marcha neutral y la
marcha 1 en donde se afecta directamente a los residuos que discrimina

informacién fundamental para el estudio.
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En el freno motor se optd por la busqueda de valores en donde el TPS registre datos
desde que se deja de ejercer fuerza en el pedal de aceleracion (con su velocidad
distinta de cero) hasta retomar la fuerza aplicada en el mismo. Los valores
registrados por el MAP estan por debajo de la presion en ralenti, teniendo asi casos
en los que el freno motor coincide hasta llegar a un punto en donde la velocidad es
cero, sin embargo, es perteneciente a otra categoria que no interviene en el estudio

propuesto.

Debido a la dispersién de datos que se dan en las pruebas experimentales, que son
interpretados cuando la relacion (VSS / RPM) se rompe y teniendo en
consideracién que el unico sistema que tiene la capacidad de romper dicha relacion
es el embrague, se considera un método de estadistica descriptiva como es la
desviacion estandar, para asi poder facilitar la comprensién de los datos que
pertenecen a otro evento, mas no de una marcha que se mantiene constante por
cierto cantidad de tiempo y asi evidenciar los cambios de marcha basados en la

clasificacion que nos da el aprendizaje no supervisado k-means.

Segn las maniobras de conduccion ejecutadas por el usuario se generan
comportamientos inusuales en los residuos, en donde la interpretacion del mismo
origina valores demasiados dispersos en funcion de la desviacion estandar al
momento de ejecutar malos habitos de manejo en donde la aplicacion de un
desembragado y embragado es mas evidente en aquellos conductores con estilos de

conduccidn poco cotidianos.
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13. RECOMENDACIONES

e El algoritmo realizado en la plataforma de Matlab®, contiene toda la informacion
de este estudio, en donde los vectores de cada maniobra de conduccion tratadas
pueden utilizarse para hacer una investigacion mucho mas profunda en donde
intervengan factores como consumo de combustible y andlisis de emisiones de
gases contaminantes producidas en cada arranque del vehiculo, freno motor o

cambios de marchas efectuados.

e EI concepto de aprendizaje no supervisado k-means, comete errores cuando los
datos que se pretenden estudiar contienen muy poca informacion, es por esto que se

necesitaran registro de datos amplios ante esta caracteristica.

e El algoritmo propuesto necesita reajuste en detectar automaticamente el numero de
marchas ejecutadas en las pruebas experimentales, ya que la clasificacion de
aprendizaje no supervisado k-means, necesita inicializarse con el ndmero de
categorias deseadas, es decir, 6 categorias fijas estan establecidas en este estudio

(neutro y las 5 marchas de velocidades)
e En vista que el estudio compara valores del registro de los sensores dotados en el

vehiculo, es indispensable que el automotor a analizar este en buen estado para asi

obtener unas respuestas confiables.
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15. ANEXOS

— Diagrama de Velocidades (Reajuste K-means)
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Figura A - 1: Error en el recdlculo en los valores que se alejan de la media mds cercana.
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Figura A - 2: Error en pendientes promedios debido a valores erréneos de limites de marchas.
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- Diagrama de Velocidades (Reajuste K-means)
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Figura A - 3: Diagrama de velocidades alternando variables de entrada.
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Figura A - 4: Diagrama de velocidades alternando el conductor.
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Diagrama de Velocidades (Reajuste K-means)
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Figura A - 5: Pendientes de marchas insuficientes para clasificacion (categorias no adaptables).

Diagrama de Velocidades (Reajuste K-means)
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Figura A - 6: Ejemplo de pocas marchas ejecutadas y categorias no adaptables.
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Figura A - 7: Mala interpretacion del recalculo en reajuste a la pendiente mds cercana.
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Figura A - 8: Reajuste k-means con distinto ruta.
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Residuos
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Figura A - 9: Falla en reajuste del Diagrama de velocidades por discriminacion por vss.

Busqueda de Cambios de Marcha

™

L 4+ Cambios de Marcha

L Mediana

Residuos

Vector Cambios de Marcha

Desv. Est.

6600 6650 6700 6750
Tiempo(seg)

Figura A - 10: Comportamiento en residuos de la relacién (VSS / RPM) y las marchas ejecutadas.
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