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RESUMEN
Daniel Felipe Salazar Ramirez

RESUMEN

En este proyecto se obtiene un procedimiento que permite hacer un diagndstico de la
condicion de diferentes elementos que se encuentran en los motores de combustion
interna, esto a partir de analisis de vibraciones mecanicas y de la evaluacién de las sefiales
de presidn en el multiple de admisién, haciendo uso de parametros de pre-procesamiento
de las sefiales y redes neuronales como clasificadoras del estado del motor. El proyecto tuvo
un enfoque experimental y para esto, se usé un motor CFR (Cooperative Fuel Research), al
cual se le indujeron diversos fallos controlados, llevando a cabo un disefio experimental
multifactorial, se lograron identificar 3 tipos diferentes de fallas.

Para el desarrollo experimental de este proyecto, se usaron acelerémetros de tipo
piezoeléctricos ubicados en el bloque del motor, asi como un sensor de presion
piezoresistivo acoplado al multiple de admisidn. Las sefiales de estos sensores fueron
registradas con un sistema de adquisicion de datos. Se hizo un andlisis grafico de las sefiales
y se usoé la transformada rapida de Fourier (FFT) para descomponer las sefiales y determinar
las componentes que sirvieron de insumo para alimentar y entrenar la red neuronal que se
encarga de clasificar y diagnosticar los dafios en los diferentes componentes del motor.

Palabras clave: Diagnéstico de motor, Vibraciones mecanicas, Presién en el multiple
de admision, Redes neuronales.
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ABSTRACT
Daniel Felipe Salazar Ramirez

ABSTRACT

This project, develops a procedure that allows monitoring the condition of different
elements found in internal combustion engines, based on mechanical vibration analysis and
the evaluation of the pressure signals in the intake manifold, making use of pre-processing
parameters of the signals and neural networks as classifiers of the engine condition. The
project presents an experimental approach. for that porpouse, a CFR (Combustion Fuel
Research) engine was used. Controlled faults were introduced, carrying out a multifactorial
experimental design, 3 different types of damage were identified with 2 levels of progression
of each damage.

For the experimental development of this project, piezoelectric accelerometers located
in the engine block and a piezoresistive pressure sensor coupled to the intake manifold were
used, connected with a data acquisition system to collect the information. Graphical analysis
of the signals was made, and the Fast Fourier Transform (FFT) was used to decompose the
signals and determine the components that served as input to feed and train the neural
network that is responsible for classifying and diagnosing the damages.

Keywords: Engine diagnosis, Mechanical vibrations, Intake manifold pressure, Neural
networks.
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INTRODUCCION
Daniel Felipe Salazar Ramirez

1. INTRODUCCION

1.1. Contexto

Un motor de combustion interna (MCI) es una maquina que bdsicamente transforma la
energia quimica de un combustible en energia mecanica rotacional, la cual es usada para
generar movimiento o impulsar diversos tipos de sistemas mds complejos. Es entonces, una
maquina altamente difundida en el mundo, puesto que es el corazén que mueve la mayoria
de los vehiculos que se encuentran circulando en la actualidad.

La condiciéon del MCI no es una preocupacién menor, dada la naturaleza de su
funcionamiento, al ser una maquina rotativa, esta sujeta a condiciones de trabajo
relacionadas con alta presién, temperatura y friccion, lo que posibilita la aparicion de
problemas tales como desgastes, desajustes, diversos tipos de averias en sus componentes,
etc. Tradicionalmente, la deteccion de estas fallas de tipo mecdnico se realiza desarmando
el motor vy verificando las condiciones de sus componentes, lo que trae consigo, tiempos de
parada largos y costos elevados de mantenimiento [1].

La confiabilidad de los MCl se ha convertido entonces en una parte esencial para muchas
industrias, tales como las de transporte y de generacidn de energia, entre otras. Por tanto,
es de vital importancia el monitoreo de su funcionamiento, para garantizar un buen
desempeno. Debido a la dificultad que conlleva la verificacion de los componentes internos
de éstos, el desarrollo de herramientas inteligentes de clasificaciéon de fallos se convierte
en un avance importante a nivel tecnoldégico, para garantizar su buen funcionamiento y la
intervencién en los mismos antes de llegar a averias graves. Ademas, estas herramientas
tienen un efecto econdmico significativo debido a la posibilidad que brinda de disminuir los
costos de mantenimiento. Cuando ocurren fallas internas en los componentes de un motor,
pueden darse desde disminuciones en la produccién, hasta problemas que afecten
gravemente los equipos, llegando incluso a poner en riesgo la seguridad de las personas
gue se encuentran a su alrededor [2, 3].

Alrededor del 90% de las fallas estructurales que se dan en los MCI tienen relacién con
las vibraciones mecdnicas, esto debido a la fuerza en desequilibrio causada por los
diferentes elementos rotatorios y la excitacién del combustible. A esto, se le debe sumar,
gue cualquier tipo de averia en alguno de estos elementos, tiene un efecto considerable en
las vibraciones mecanicas, alterando cada vez mas las oscilaciones, lo que puede generar
dafos aun mayores [4].

Los analisis usados para verificar la condicion de un motor de combustion interna se
pueden agrupar, a grandes rasgos, en funcion de dos tipos de métodos: los métodos
basados en modelos y los basados en caracteristicas.

Los métodos basados en modelos hacen uso de software o modelos computacionales,
en los cuales se comparan variaciones en los pardmetros para predecir errores relacionados
a las posibles fallas. Este tipo de métodos se presentan como una forma efectiva y rapida
para realizar un diagndstico acertado de la condicién del motor. Dentro de esta clase de
métodos existen modelos como ARMA (Autoregressive and moving average) el cual tiene
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una base estadistica, o como las CNN (Convolutional neural networks), las cuales son
aplicaciones de Deep learning, entre otros.

Los métodos basados en las caracteristicas son métodos un poco mas tradicionales.
Inician normalmente con una toma de datos o captura de sefales vibratorias, acusticas,
térmicas o eléctricas, para luego realizar los procesos necesarios para extraer la informacién
gue permita determinar las posibles fallas. Las caracteristicas se pueden extraer en dominio
de tiempo, de frecuencia, de espacio o de tiempo-frecuencia.

Los andlisis de vibraciones y de sefiales de presion en la admisiéon son herramientas de
diagnéstico de la condicidon de una maquina rotativa que se encuentran catalogados como
métodos basados en las caracteristicas. Estos se centran en la identificacién de patrones
dentro de los diferentes sistemas que componen la misma, asi como en el analisis de las
variaciones en esos espectros de energia o patrones para identificar los diferentes tipos de
fallas, tales como desalineaciones, desbalanceos, desajustes, fallas o fracturas en
componentes, etc.

A pesar de los avances tecnoldgicos que nos ofrece la actualidad, los métodos de
diagnéstico usados comunmente aun plantean retos importantes respecto a su aplicacion,
en algunos casos por el tiempo requerido, como es el caso del analisis de aceite, el cual
requiere que las muestras sean llevadas a un laboratorio especializado para su evaluacién.
En otros casos, como la inspeccidn visual, es necesario destapar el motor y realizar una
revision detallada, resultando éste, un proceso invasivo. Para los andlisis de las sefiales
vibratorias y de espectros, el principal problema es la intensidad de las vibraciones
producidas por el proceso de combustidn. Es por esto, que el presente trabajo plantea una
alternativa interesante qué, simplifica el diagndstico al evitar el ruido de la combustién y
puede arrojar resultados de diagndstico en tiempos cortos gracias al uso de las redes
neuronales.

Aungque esta metodologia se estd probando en un motor monocilindrico, luego se podria
implementar en un motor de varios cilindros realizando la respectiva experimentacién para
detectar los patrones vibratorios y de presidn y realizar el entrenamiento de la red
neuronal.
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1.2. Objetivos

1.2.1. General

Desarrollar un procedimiento no invasivo para la deteccidn y clasificacion de fallos
en motores de combustion interna por medio del andlisis de sefiales de presién en
la admisién y vibraciones mecanicas.

1.2.2. Especificos

v

Realizar la caracterizacion de un motor de combustién interna, funcionando
con sus componentes calibrados segun las tolerancias de montaje del
fabricante (manuales de reparacién del fabricante) y sin averias, para
determinar los patrones de sefal vibratoria y de presion en el miultiple de
admisién en condiciones adecuadas de funcionamiento.

Evaluar el efecto estadisticamente significativo sobre la sefial vibratoria y la
sefial de la presion en el multiple de admision de los siguientes factores:
Averia de soporte del motor, tasa de compresién dentro de la cdmara y nivel
de asentamiento de valvulas de admision y escape, por medio de un disefo
experimental multifactorial.

Determinar pardmetros de pre-procesamiento de las seiales vibratorias y de
presion en el multiple de admision, adecuados para la deteccidn de los fallos
en el motor de combustidn interna por medio de la evaluacidn de la correcta
clasificacion de los fallos con redes neuronales y analisis de varianza.
Proponer un sistema para la clasificacién y analisis de los fallos que permita
realizar un diagndstico confiable y evitar falsas alarmas, utilizando la
metodologia de matriz de confusion.

Proponer y validar la efectividad de un procedimiento no invasivo para la
deteccion y clasificacidon de al menos 3 de los siguientes fallos: soporte de
motor averiado, asentamiento de valvula de admision incorrecto,
asentamiento de valvula de escape incorrecto, caida en la tasa de
compresion dentro de la cdmara.
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Muchas empresas, en busca de mantener su productividad, implementan programas de
mantenimiento predictivo, esto con el fin de verificar la condicion de sus equipos y
minimizar las fallas graves y las paradas inesperadas en la produccion. Las maquinas
reciprocantes hacen parte de los equipos que acaparan buena parte del interés en este

aspecto.

Las maquinas reciprocantes estan definidas como aquellas que hacen uso de un émbolo
0 un pistdn para generar un movimiento de vaivén, esto con el fin de desarrollar una tarea
determinada. Este es el caso de los motores de combustidn que se usan en carros, barcos y
algunos tipos de aviones, ademas de las bombas de pistéon y algunos compresores
alternativos, entre otros. Usualmente son maquinas con buena eficiencia, pero, altos
niveles de ruido y vibracidn [5].

El andlisis de fallos de este tipo de maquinas se puede realizar mediante diferentes tipos
de procedimientos, como los descritos a continuacién en la Tabla 1

Tipo de
analisis

Descripcidn

Ventajas

Limitaciones

Analisis de
Vibraciones

se miden las sedales
vibratorias de la maquina a
analizar, y se observa el
comportamiento de  estas,
haciendo uso de caracteristicas
tales como el valor RMS, el valor
pico y de un historial del
funcionamiento de la maquina
misma.

No es invasivo.

Rapido montaje.

Sirve para identificar
fallas en componentes
mecanicos.

En muchos casos es
necesario contar con
un histérico.
Susceptible al ruido
producido por la
combustion.

Sefiales de
presién en la
admision

se basa en el analisis del
comportamiento de la presién
para determinar las posibles
afectaciones en el consumo de
combustible, la eficiencia
volumétrica y el
comportamiento interno del
motor.

No es invasivo.
Permite detectar fallas
generadas por fugas u
obstrucciones

Es limitado respecto a
la clasificacion de fallas
que se pueden detectar
efectivamente.

Analisis de
ruido

Es un método que recurre
al andlisis del sonido generado
por la maquina, con el fin de
detectar algunas anomalias en
elementos tales como las
valvulas.

No es invasivo
Permite detectar fallas
en elementos internos
sin necesidad de
destapar el motor

Requiere un ambiente
controlado para evitar
que ruidos externos
intervengan en la
lectura
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Ayuda a optimizar los Es invasivo
Se toma una muestra del . . .
. . . ciclos de cambio de Requiere que la
aceite y se analizan la calidad y .
s — . aceite. muestra sea llevada a
Anilisis de |composicion de este, con el fin . .
. ., Permite detectar fugas un laboratorio
aceite de detectar corrosion o la .
. , o desgastes en algunos especializado para el
presencia de particulas o (s
- . componentes. analisis
sedimentos en el mismo.
. .. Sirve para la deteccidn frecuentemente, se
Es el método tradicional ) .
. de fisuras, desajustes, debe destapar el
., por excelencia, donde un . .
Inspeccién , . suciedad nociva, etc. motor, por lo que
. experto efectla una revisidn . .
visual . puede ser invasivo
visual de los componentes .
Requiere mucho
tiempo
. No es invasivo En muchos casos es
Se hace un tratamiento de . .
o . e Esposible detectar necesario contar con
la sefial para analizar el . o
. . desajustes, un historico.
comportamiento del equipo , . .
s . desbalanceos y averias Susceptible al ruido
Andlisis de |desde las frecuencias vy .
. en componentes producido por la
espectros amplitudes generadas por sus L. .,
. mecanicos combustion.
componentes, con el fin de
detectar patrones andmalos,
armonicos y resonancias

Tabla 1. Tipos de andlisis de fallos en mdquinas reciprocantes

Todas estas herramientas son importantes y tienen aplicaciones diversas en el
diagnéstico de este tipo de maquinas [6, 7].

En el presente estudio, se combinan simultdaneamente los andlisis por medio de
vibraciones mecdnicas, de sefiales de presidén en la admision y el andlisis de espectros. Esta
combinaciéon no se encuentra reportada en la literatura. Se eligen este tipo de analisis
teniendo en cuenta la facilidad que tiene la instalacion de los acelerémetros necesarios para
medir las vibracionesy, que los vehiculos impulsados por MCl ya cuentan con acelerémetros
(para deteccion de knock) y con sensores de y presion en la admision, de los cuales es
posible tomar la sefal para hacer la evaluacién. Es necesario entonces, hacer una
introduccion al tema para entender los conceptos basicos que hacen parte de éstos y los
fendmenos que permiten que este tipo de analisis sean efectivos para determinar la
condicion de las maquinas reciprocantes.

La vibracidn es la respuesta de una estructura o un mecanismo (sistema) a la accion de
una fuerza externa y consiste en movimientos repetitivos que se dan al tratar de retornar a
una posicion de reposo, la misma en la que se encuentra cuando no hay fuerzas aplicadas
sobre ésta.

Todas las unidades que se presentan a continuacién en esta seccién se encuentran en
el sistema internacional de unidades (Sl).

Como concepto, podemos hablar de 3 caracteristicas inherentes a estas estructuras o
mecanismos que se oponen a la vibracién, estas son:

Masa: su unidad de medida es el kilogramo (kg) y representa la inercia que posee un
cuerpo que trata de conservar su estado de quietud o movimiento.
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Rigidez: Se refiere a la fuerza requerida para deflectar un objeto cierta distancia, sus
unidades estan dadas en N/m.

Amortiguamiento: Representa la capacidad que tiene el mecanismo o la estructura para
disipar energia. El coeficiente de amortiguamiento es la constante de proporcionalidad
entre la fuerza que realiza el amortiguador a la velocidad de movimiento del sistema, se
mide en N/(m/s).

El comportamiento del sistema sometido a esas fuerzas externas estarda entonces
relacionado a estas caracteristicas. En caso de que el sistema se encuentre en condiciones
normales, sin fallas, el movimiento vibratorio serd regular, ciclico, sin grandes cambios. Sin
embargo, si una falla aparece, y las vibraciones generadas por ésta son lo suficientemente
grandes para superar el efecto de las caracteristicas mencionadas, se generaran
perturbaciones en el patrdn vibratorio que permitiran detectar dicha falla [6].

Existen algunas caracteristicas fisicas que se pueden medir en un cuerpo que se
encuentra vibrando, tales como:

o Desplazamiento: El desplazamiento, hace referencia a la distancia recorrida
desde un punto extremo de la parte que vibra hasta el siguiente punto extremo,
es una medida dada en milésimas de milimetro (Micron).

o Velocidad: Se refiere a el cambio de la posicién con respecto al tiempo de un
punto de la parte que se encuentra vibrando. Normalmente se mide en mm/s.

o Aceleracién: es una medida dada comunmente como un miltiplo de la
aceleracién gravitacional (g), la aceleracidn como concepto se refiere a la tasa de
cambio de la velocidad en funcién del tiempo. En un sistema que esta vibrando,
la aceleracion y la velocidad varian todo el tiempo dependiendo del punto en el
gue se encuentre de la oscilacién. Sin embargo, en los puntos extremos, cuando
la velocidad se hace 0, la aceleracién alcanza su valor maximo, y éste puede ser
tomado como un numero caracteristico de la vibracién de un sistema [6, 7].

En casos como el de los MCI, es importante tener en cuenta algunas cosas antes de
abordar el problema del analisis de fallas por medio de vibraciones mecanicas o el andlisis
de espectro, tales como su funcionamiento y por qué vibra.

2.1. Funcionamiento del MCl:

El movimiento inicial del MCI se da gracias a la accién de un motor eléctrico o de
arrastre, el cual es alimentado por una bateria, este tiene la potencia suficiente para poner
en rotacidn el cigliefial, el cual se encarga de darle movimiento a los pistones. Después de
romper el estado de reposo del sistema, se da inicio a los cuatro tiempos que permiten el
funcionamiento a través de la combustién del combustible.
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Cuatro tiempos (ver llustracién 1):

» Primer tiempo: Admision, el pistdn pasa de la posiciéon de reposo superior a la
posicion de reposo inferior, durante este proceso, la valvula de admisidon se
encuentra abierta y la valvula de escape se encuentra cerrada, por lo cual se da el
ingreso del aire. En algunos de los motores de encendido provocado con inyeccidn
multipunto, en medio de este tiempo, se inyecta el combustible necesario para
lograr el dosado requerido en el proceso de combustidn interna del motor, para los
demas, este proceso se lleva a cabo durante el proceso de compresion.

» Segundo tiempo: Compresion, durante este proceso, se cierra la valvula de admision
y se mantiene cerrada la valvula de escape, el pistdn pasa de la posicion de reposo
inferior a la posicion de reposos superior, generando un aumento en la presion y en
la temperatura de la mezcla de combustible y aire en la cdmara del cilindro. Si el
motor es de encendido provocado, generalmente, el proceso termina con una
chispa, generada por una bujia, dando inicio al proceso de combustion, en caso de
un retraso, esta chispa se dard en medio del proceso de expansion. Si el motor es de
encendido por compresion, el combustible hara ignicién por si solo gracias al
aumento de la presion.

» Tercer tiempo: Combustion y expansion, en esta etapa, al generarse la combustion
en la cdmara del cilindro, se da una reaccién que cambia la composicién de las
sustancias que se encuentran envueltas en el proceso, pasando la mezcla de aire y
combustible a convertirse en productos de combustién. Durante este tiempo, las
valvulas se mantienen cerradas, generando una alta presiéon que empuja al pistén al
punto de reposo inferior, lo que disminuye nuevamente la presidn y la temperatura
dentro de la cdmara debido a la expansién.

» Cuarto tiempo: Escape, en este tiempo, se abre la vélvula de escape, y, debido a la
presion remanente en la camara y al movimiento del pistdn, el cual sigue
desplazandose gracias a la inercia del cigliefial, gran parte de los gases que quedan
son expulsados hasta el instante en el que el pistdn llega al punto de reposo
superior, permitiendo Unicamente que permanezca un volumen equivalente al
espacio que queda en la cdmara. Al final del proceso de escape, la valvula de
admisién se abre mientras la valvula de escape empieza a cerrarse, en este instante,
el pequeio volumen de gases producidos por el proceso anterior es generalmente
desplazado por el aire fresco que entra mientras termina de cerrarse la vélvula de
escape, quedando el sistema en la posicion necesaria para empezar de nuevo el
ciclo. En condiciones normales de operacidn, el ciclo de cuatro tiempos busca que la
presidon en la admision sea mayor que en el escape para evitar que los gases
producto de la combustidon permanezcan en la cdmara para el comienzo del nuevo
ciclo.
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llustracion 1. 4 tiempos de un motor de combustion interna. Tomado de:
https://jenikirbyhistory.getarchive.net/media/stroke-psf-fd2876

Estos cuatro tiempos se dan individualmente en cada cilindro, siguiendo un orden
sincrénico para permitir el mejor aprovechamiento de la energia generada por la reaccién
de combustién.

Para un correcto proceso de combustion, los vehiculos cuentan con un sensor MAP
(Manifold Absolute Pressure), el cual se encarga de enviar una sefial a la ECU (Engine Control
Unit), la cual, a partir de esta informacidn, sumada a la de otros sensores como el de flujo
de aire en la admisién (MAF), temperatura en la admisién, posicion cigliefial, posicién del
arbol de levas, rpm, porcentaje de oxigeno en el escape y apertura de la mariposa, toma
decisiones acerca de la cantidad de combustible a inyectar y el momento correcto para
hacerlo, esto con el fin de obtener un buen dosado estequiométrico en la cdmara.

En la llustracién 2 se puede observar el proceso de admisién de aire en un motor de 4
cilindros de la siguiente forma:

Apertura de la valvula de admision de cilindro 4.

Cierre de la valvula de escape del cilindro 4.

Apertura de la valvula de admision del cilindro 2.

Punto muerto superior, TDC, punto en donde la valvula admisidn estd en medio del
proceso de apertura y la de escape esta en medio del proceso de cierre.
Cierre de la valvula de escape del cilindro 2.

Apertura de la valvula de admisién de cilindro 1.

Cierre de la valvula de escape del cilindro 1.

Apertura de la valvula de admisién de cilindro 3.

. Cierre de la vdlvula de escape del cilindro 3.

10. Pulso o sefial para iniciar la inyeccién de combustible del cilindro 1.
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llustracion 2. Sefial de presion en la admision de un motor de 4 cilindros. Tomado de :
https://autoditex.com/page/pressure-pulse-sensor-73-1.html|

Como se puede apreciar en la imagen, es importante recalcar que el proceso de los 4
tiempos se completa en 2 revoluciones completas del motor (720°). Para el caso del
presente trabajo, se realizaron los estudios en un motor CFR (Cooperative Fuel Research),
motor para pruebas de laboratorio, monocilindrico, con relacién de compresién variable,
gue se cuenta instrumentado para mediciones como se describird posteriormente. Debido
a esto, siempre que el motor se encuentre en buenas condiciones, en el espectro debera
aparecer solo un pico de sefial de presidn cada 2 revoluciones por ser un motor con un solo
pistdn, lo que se verificara en el andlisis de resultados.

Vibraciones en el MCI

Las vibraciones que se dan en un MCl se dividen en 2 grandes grupos principalmente, el
primero, esta dado por el proceso de combustion en si, debido a que, como se describid
anteriormente, este proceso implica altas presiones y temperaturas, a las cuales se asocian
procesos que podriamos denominar como “explosiones controladas” que son las
encargadas de aportar la energia necesaria para el funcionamiento del motor. El segundo
grupo, se da por la construccion misma de los componentes del motor, bdsicamente tiene
qgue ver con, el golpeteo que se genera en los elementos conectados a los elementos
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giratorios del MCI, tal como sucede con los pistones dentro de la cdAmara de combustién, o
en las valvulas cuando golpean al abrir y cerrar constantemente, entre otros, o con la
oscilacién de las masas que generan desbalanceos propios de las geometrias de los
elementos, tales como en el caso del cigliefial [8].

Las vibraciones generadas por el proceso de combustién suelen ser mayores que las que
se dan por los elementos que se encuentran oscilando por el funcionamiento del motor, lo
gue representa un problema importante a la hora de realizar un andlisis de falla por medio
de vibraciones. Debido a esto, es necesario buscar aproximaciones que permitan bien sea
separar o limpiar las sefiales que se puedan recabar en el proceso de medicién. En el
desarrollo de este proyecto, se presentara una alternativa en el procedimiento de muestreo
para evitar la contaminacidn de la sefial debido al ruido de la combustién.

2.2. Analisis de falla por medio de vibraciones mecanicas

Un sistema que se encuentra vibrando puede fallar debido a que la accién ciclica
generada puede llevar componentes al punto de fatiga del material. Las vibraciones son
también una causa comun de desajustes, ruidos y desgastes en los componentes, y, aunque
es algo imposible de evitar, es necesario tratar de mantenerlas dentro de unos limites que
permitan el correcto funcionamiento del sistema, dado que su efecto tiende a
incrementarse si no se toman medidas en el corto plazo [4].

El andlisis de falla por medio de vibraciones mecdnicas es un método que se usa
principalmente para la deteccién de problemas o fallas en maquinas rotativas. Tiene la
ventaja de que no interfiere con el funcionamiento normal de la maquina y de que permite
determinar, en algunos casos, el nivel de gravedad del problema, lo que facilita la toma de
decisiones relacionadas con el mantenimiento del equipo. Esto se logra a partir de la
identificacion de sefales que indican cuando un elemento en particular esta presentando
patrones vibratorios irregulares, de acuerdo con estdndares que se tienen del mismo
equipo funcionando en condiciones normales, o, a interpretaciones que se hacen de la sefal
obtenida y su relacién con los componentes que se encuentran rotando [9].

La medicidn se hace por medio de sensores y su uso depende de la frecuencia de la falla
gue se requiera analizar. Los sensores pueden ser de desplazamiento (vibrémetros
/sensores de proximidad), los cuales son efectivos para la deteccion de fallas en bajas
frecuencias (por debajo de los 10 Hz), transductores de velocidad cumplen a cabalidad con
la deteccidn cuando se trata de frecuencias intermedias (un rango entre 10 Hz- 1000 Hz) o
acelerometros, cuyo rango de trabajo es bastante amplio (usualmente entre 2 Hz y 10.000
Hz) [10].

Los acelerédmetros son los sensores de mayor uso, debido al alto rango de frecuencias
que se pueden analizar. Estos, usualmente estan hechos de un material piezoeléctrico,
circonato de plomo, un tipo de cristal que, al sufrir una deformacién, debido a los cambios
en su estructura, genera una corriente eléctrica (llustracién 3), la cual se envia a una tarjeta
de adquisicion de datos y de ahi a un computador, en donde se obtiene una relacion de la
aceleracién con respecto al tiempo. Los acelerometros pueden estar disefiados para
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trabajar por esfuerzo cortante o por compresién, siendo la primera mds comun, debido a
sus buenos resultados para usos generales, dejando la disposicion a compresién para
aplicaciones mas especificas (por ejemplo, pruebas de choque e impacto) [11, 12].

EXCITACION POR FUERZA, PRESION O

ACELERACION
MASA MASA
VOLTAJE R VOLTAJE
MATERIAL -— MATERIAL
PIEZOELECTRICO PIEZOELECTRICO
L » AMPLIFICADOR L » AMPLIFICADOR

llustracion 3. Esquema de funcionamiento de los sensores piezoeléctricos.

Los sistemas de adquisicion de datos recaban una sefial discreta, esto se debe a que
guardan la informacién de la amplitud de la onda en determinados instantes. Con el fin de
realizar una correcta reconstruccion de la sefal, se debe determinar la frecuencia de
muestreo de los sensores. Para este fin se usa el teorema de Nyquist, el cual indica que
dicha frecuencia debe ser al menos el doble de la frecuencia maxima de interés [6]. Luego,
esta informacion se procesa y se descompone a través de diversos algoritmos, usados para
obtener valores caracteristicos que permitan diferenciar e identificar a qué condiciones de
funcionamiento pertenece cada sefial. Los algoritmos mas cominmente usados para el
procesamiento de la informacién, dependiendo de la naturaleza de la sefal y las
necesidades especificas en cuanto a carga computacional y tiempo de procesamiento, son
la transformada discreta de Fourier (DFT), la transformada rapida de Fourier (FFT) y la
transformada continua de Wavelet (CWT) [13]. Sin embargo, existen otros métodos de
analisis propuestos para determinadas aplicaciones en busca de optimizar, sobre todo, la
carga computacional.

2.3. Andlisis de falla por medio de sefiales de presion en la admision.

Como se menciond anteriormente, el motor tiene un sensor MAP (Manifold Absolute
Pressure) ubicado en la admision de aire el cual es uno de los principales encargados de
recabar la informacién necesaria para determinar la cantidad de combustible a inyectar
para el proceso de combustidn. Este sensor, es de tipo piezoeléctrico, y toma
principalmente la sefial de presién que muestra los cambios en el nivel de vacio generado
en el multiple de admisién, permitiendo estimar la densidad del aire y junto con el MAF
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(medidor de flujo de aire) pueden estimar el combustible requerido para obtener un dosado
adecuado.

Antes de iniciar el proceso de combustion, mientras el motor de arranque acciona el
cigliefial, es posible considerar un régimen de giro estable debido a la naturaleza del
movimiento. Teniendo esto en cuenta, se puede verificar a través de un sensor si existen
cambios en el vacio generado en el proceso de admisidn antes de iniciar el proceso de
combustidn. Estos cambios registrados pueden deberse a diferentes motivos, tales como
fugas en mangueras o empaques en la admisién, un mal asentamiento de valvulas, etc.

Debido alo anterior, cabe la posibilidad de detectar fallos en algunos de estos elementos
que hacen parte del sistema de admision de aire para el proceso de combustién.

En teoria, si las valvulas de admisidn estan presentando el funcionamiento adecuado, el
sensor MAP, obtendra una sefial de presidn de vacio dentro de los limites esperados. Si la
sefial presenta un comportamiento fuera de pardmetros, es un claro indicio de problemas
en el motor. Es importante entender que el problema puede presentarse en el sensor, pero
de no ser asi, después de verificar la buena condicién de éste, es posible usar esta
informacidn para realizar un diagnéstico de la condicién de algunos componentes del
motor.

2.4, Senales, filtrado y procesamiento

Existen en la actualidad, diversos métodos para recabar informacidn correspondiente al
estado o la condicién de las maquinas rotativas, entre éstas, de los motores. El uso de
sensores de diferentes tipos permite la extraccién de sefiales que se pueden usar para
determinar sus caracteristicas de operacién. En el caso particular de la sefial vibratoria
obtenida a través del uso de acelerémetros ubicados en el bloque de un motor de
combustidn interna, ésta, viene acompafiada de una cantidad importante de ruido, y
sefiales de diversas fuentes, por lo que no se puede hacer una lectura directa, a partir de la
sefial cruda obtenida.

La extraccidon de las caracteristicas es un componente critico en la efectividad de este
tipo de analisis. Cuando una sefal se encuentra contaminada por ruido, esta puede estar
desajustada para el diagndstico, por lo que se pueden generar lecturas o interpretaciones
erréneas. Existen entonces, diversos métodos o técnicas, usados para extraer estas
caracteristicas vibratorias o firmas, sin los cuales, éstas podrian pasar inadvertidas.

2.4.1. Caracteristicas en el dominio del tiempo

Las técnicas basadas en el dominio de tiempo usan sefiales crudas, senales filtradas,
estocasticas y métodos basados en modelos. Sin embargo, estas son limitadas para la
deteccion de fallas tempranas.
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A pesar de esto, existen algunas caracteristicas generales de las sefiales, dadas en el
dominio del tiempo, que se pueden usar para detectar algunos tipos de fallas. Para
entenderlas se deben conocer algunos conceptos relacionados (ver llustracion 4).

ov{

- 1 —> Time

lustracion 4. Valores RMS y Peak. Tomado de: https.//www.electronics-lab.com/article/average-rms-voltage/

A continuacion, se presentan estas caracteristicas en el dominio del tiempo, sus
ventajas y desventajas, asi como los momentos estadisticos de las sefiales. Ver Tabla 2.

Caracteristic Férmula Descripcién Ventaja Desventaja
as
Valor RMS Se refiere al valor efectivo Buena No resulta es
T de la intensidad de una onda, | herramienta para | efectivo si se
1 en el caso de este tipo de | detectar pretende realizar la
— f x2 (t)dt andlisis, es una forma de medir | desbalanceos. deteccién temprana
T el contenido de energia de la de fallas.
0 vibracién.
Valor Peak Es el valor maximo de Permite Por si solo, el

max(x(t))

amplitud que toma una onda
con referencia al “0”.

identificar cual es el
valor extremo al que
alcanza a llegar la
sefial vibratoria.

valor Peak no
permite hacer la
identificacion de
una falla.

Peak to Peak

max(x(t)) — min (x(t))

Es la diferencia entre el
valor Peak positivo y el valor
Peak negativo

Nos sive para
identificar la
magnitud real de la
vibracion.

Por si solo, el
valor Peak to Peak
no permite hacer la
identificacion de
una falla.

Crest Factor (CF)

Peak to Peak

RMS

Es un factor, que al
relacionar el valor peak to peak
con el valor RMS, da una idea
de la forma de la onda.

Es un buen
indicador de fallos
en puntos localizdos,
como la rotura de un
diente o en la pista
extena de un
rodamiento.

Es suceptible a
los cambios en carga
o velocidad, asi que
por si solo, puede
dar falsas alarmas.
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Momentos
estadisticos

Media n Se refiere al valor Los momentos Por si solos, los
M1 = Z X; promedio de la sefial. estadisticos momentos
permiten estadisticos tienen
i=1 determinar la | limitaciones para
presencia de | deteccién temprana
Varianza es una medida que indica | problemas debido a | de fallos.
_ Z?zl(Ml—xi)z la media de los cuadrados de las | |as desviaciones que
M2 = n desviaciones de la sefial con | se presentan
respecto a su media. respecto a la media.
Skewness M Es una representacion de
M3=+3 la asimetria de la sefial, indica si
[Z?zl(Ml—xi)z] /2 existen valores atipicos en la
= distribucién de los datos.
Kurtosis Es una caracteristica de la
Z?zl(Mi—xi)4 sefial que indica qué tan

3 concentrados estan los datos
—n . ;
2?_1(M1_xi)2 respecto a una medida cen.tral,
== lo que permite tener una idea
n-1 S

de su distribucion.

— n

Tabla 2. Caracteristicas en el dominio del tiempo y momentos estadisticos de las sefiales

2.4.2. Caracteristicas en el dominio de la frecuencia

Las técnicas basadas en el dominio de frecuencia son, por lo general, mas efectivas para
la deteccidn de fallas.

e Trasformada de Fourier (FT): se refiere a una serie de operaciones matematicas
usadas para pasar una sefal en el dominio de tiempo al dominio de frecuencia, o
viceversa. Estas operaciones descomponen la sefial obtenida en una serie de sefiales
sinusoidales con frecuencias, amplitudes y fases especificas, e identifican la
contribucidén de cada frecuencia en la sefal original.

40
x(t)e 2™ qt

X =|

—00

La FT se usa frecuentemente en el analisis de sefiales estacionarias. Sin embargo, si
la sefial es no estacionaria, se deben usar otras técnicas para obtener resultados
adecuados. Se debe tener en cuenta que la FT requiere el calculo de integrales que
asumen la continuidad de la sefial en todo instante de tiempo.

e Transformada Discreta de Fourier (DFT): En la practica, es mas comun encontrarse
con sefales discretas, no continuas. La DFT es una técnica usada para el andlisis de
sefiales discretas, esto se debe a que los datos adquiridos por los sistemas de
adquisicion son tomados de capturas realizadas en un tiempo limitado y tienen
pequenos baches.
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_Jj2n(k)(n)
N

Donde:

N= Ndmero de muestras

n= Enésima muestra original
k= k-ésimo término de la DFT

El procedimiento matematico implica la suma compleja de una serie de
multiplicaciones complejas. En programacion, se trata de un algoritmo no muy dificil
de implementar. Sin embargo, la cantidad de operaciones requeridas puede llegar a
ser tan grande que exija bastante tiempo y recursos computacionales [14].

Transformada rapida de Fourier (FFT): Se trata de un algoritmo computacional
desarrollado para calcular de manera mas eficiente la DFT, ya que disminuye la
cantidad de multiplicaciones y adiciones requeridas para desarrollar dicha
transformacion, logrando asi que la carga computacional y por ende, el tiempo de
procesamiento sea mucho menor que el requerido por otros algoritmos [15].

Autores como Jafarian, et al, proponen el uso de FFT para la extraccion de las
caracteristicas vibratorias de las sefales discretas.

En el caso de sefiales vibratorias no lineales, o de los sistemas dinamicamente
variantes en el tiempo, se habla de sefales no estacionarias, y para su analisis es
necesario el uso de métodos donde se emplee el dominio de tiempo-frecuencia para
el diagndstico de fallas. Estas técnicas han sido estudiadas para el andlisis por
vibraciones en aplicaciones especificas [2].

Transformada de Gabor: La transformada de Gabor utiliza ventanas Gaussianas
moduladas por una onda sinusoidal, esto permite realizar analisis tiempo-frecuencia
para sefiales no estacionarias. Debido a que la ventana es de longitud fija, tiene una
resolucion en tiempo-frecuencia constante.

Transformada de Wavelet (WT): Es un método de analisis en dominio del tiempo y
de la frecuencia, a diferencia de la transformada de Fourier, que maneja sefiales
sinusoidales, la transformada Wavelet representa las sefiales en escalas y tiempos,
con una representacién multiresolucién de la sefial. La ventaja de la transformada
de Wavelet, es que se descompone la sefial en ventanas variables, amplias para
escalas altas (bajas frecuencias equivalentes), y estrechas para escalas bajas (altas
frecuencias equivalentes), lo que mejora la resolucién de ésta, de tal manera que se
puede llevar a cabo un analisis en el dominio de tiempo-frecuencia.

La transformada de Wavelet puede descomponer una sefal en varias bandas
mediante el uso de las adaptaciones escaladas y desplazadas de la wavelet madre,
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sin que éstas traslapen entre si, las cuales, descompuestas, contienen toda la
informacidn de frecuencia de la seial original [16].

e Transformada Continua de Wavelet (CWT): Este método genera una serie de
funciones a diferente escala (similar a una frecuencia equivalente) para abarcar las
sefiales transitorias en diferentes intervalos de tiempo. Sin embargo, requiere una
gran carga de tiempo computacional. En este proceso se compara la sefial con
versiones escaladas o desplazadas de una wavelet. El resultado de esta comparacién
es una funcidn de dos variables, que puede ser de escala y valor complejo o de escala
y valor real.

e Transformada Discreta de Wavelet (DWT): Esta contiene una transformada
continua y una discreta de Wavelet. Para ésta, la sefial se pasa por dos filtros
digitales, el primero para tomar las caracteristicas de alta frecuencia de la senal
original (D;j) y el segundo para tomar las caracteristicas de baja frecuencia (Aj). Luego
de hacer el filtrado inicial, se repite el proceso con las sefiales resultantes una y otra
vez, hasta hallar la condicidn final requerida [17, 18].

2.4.3. Métodos de filtrado de sefiales

Muchas veces las sefiales vibratorias obtenidas por los sensores vienen acompafiadas
de ruido debido a factores imposibles de evitar, dado que su fuente hace parte del proceso
de funcionamiento normal del equipo. Entiéndase como ruido, cualquier perturbacién en
la sefial que tenga una fuente diferente a la de interés, como es el caso de las sefales
vibratorias que se generan por el proceso de combustién, las cuales pueden interferir con
el proceso de diagndstico.

Existen algunos métodos para limpiar las sefiales, pero se deben usar con cautela,
debido a que en el proceso se debe descomponer y recomponer la seiial inicial luego de ser
filtrada, lo cual puede llevar a la pérdida de informacidn importante de la sefial.

Existen filtros analogos y digitales, los cuales tienen la funcidn, regularmente, de dejar
pasar algunas bandas de frecuencia, bien sea de alta, de baja, una de un valor especifico o
todas excepto una particular.

Con el animo de dar una idea general al lector, se podria imaginar que se tiene una sefial
en funcidn del tiempo, la cual se grafica con fracciones de segundo en las abscisas y valores
de una variable como aceleracion o presién en el eje de las ordenadas, obteniendo una
imagen similar a la llustracién 5.
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llustracion 5. Sefial de un acelerémetro en el dominio del tiempo

Como se explico previamente, la transformada de Fourier es un algoritmo matematico para
convertir una sefal que se encuentra en funcién del tiempo en una seial en funcion de la
frecuencia. Al aplicar el algoritmo obtendriamos algo como lo que se aprecia en la
llustracién 6, en donde podemos observar que en el eje de las abscisas se encuentran
valores de frecuencia y en el eje de las ordenadas un valor referente al peso de esa
frecuencia.

0015 [ T T T T T T T T T i
0.01 .
0.005 - ' f' .
| \ | L ?' |
| | ’ l ﬂ |
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llustracion 6. Sefial transformada en el dominio de la frecuencia.

Ahora bien, imagine que se tiene una senal de la misma longitud con un valor siempre
de “1” en el eje de la abscisa en un intervalo especifico de frecuencia y un valor de 0 en todo
lo demas. Si se realiza el producto punto entre las dos sefiales, lo que se obtiene es una
sefial que muestra Unicamente las caracteristicas que se encuentran en el intervalo cuyo
valor era igual a 1 en la sefal creada, dado que todos los demas puntos se convierten en
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“0”, por lo que podriamos obtener un acercamiento especifico a lo que sucede en ese
intervalo de frecuencia (llustracion 7).

T T T T T T T T T

0.015 ]
0.01 .
0.005 =
[
0 Lecotlt '\‘\u- I | | L L L L 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

llustracion 7. Sefial en el dominio de la frecuencia filtrada.
Generalmente, programas como Matlab® tienen implementaciones sencillas para el
filtrado de sefiales.
Los parametros que se usan para éstas son:
x: esta sera la sefial que se desea filtrar.
fpass: se refiere a la frecuencia de corte del filtro que se quiere aplicar.

fs: Es la frecuencia de muestreo de la sefial que se desea filtrar.

Filtro pasa baja: Se trata de un tipo de filtro que atenua todas las sefiales que estén por
encima de un valor predeterminado, haciendo que se pueda enfocar el andlisis a sefiales de
frecuencias por debajo de este valor.

Implementacion:

y = lowpass(x, fpass, fs);

Filtro pasa alta: En este caso, el valor establecido se convierte en el limite inferior de
interés, debido a esto, la atenuacidn se presentara en los valores que estén por debajo del
limite, dejando pasar solo las frecuencias que encuentren por encima de esta frecuencia de
interés.

Implementacion:

y = highpass(x, fpass, fs);

Filtro pasa banda: Un filtro pasa banda es aquel en el que se establecen un limite inferior
y un limite superior. La finalidad es atenuar la sefal en las frecuencias por debajo del limite
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inferior y por encima del superior, dejando Unicamente una banda de frecuencias de interés
intactas.

Implementacion:

y = bandpass (x, [fpassl, fpass2], fs);

Wavelet denoising: Es un proceso basado en el uso de la transformada de Wavelet para
eliminar el ruido de la sefial obtenida. Consta de los siguientes pasos:

1. Se descompone la sefial a través de DWT.

2. Se selecciona un umbral para cada nivel de descomposicidn y se aplica a cada
coeficiente de D; para remover el ruido concentrado en las altas frecuencias.

3. Sereconstruye la sefial por medio de Wavelet, por cada nivel de descomposicidn, se
reconstruyen los coeficientes de baja frecuencia y de alta frecuencia luego de
extraer las sefales que causan el ruido, teniendo en cuenta los umbrales
determinados.

El método de modo de descomposicidon empirica (EMD): Es un algoritmo intuitivo, y un
método adaptativo para descomponer seiales en una serie de componentes estrechos de
alta a baja frecuencia. Este proceso no necesita conocer de antemano las caracteristicas de
la sefal. El papel fundamental de este método es la identificacion empirica de los modos
oscilatorios intrinsecos en una sefial, a partir de sus caracteristicas de escalas de tiempo, y
descomponer la sefial en funciones de modo intrinseco (IMF’s). Para los valores reales de
X(t), un EMD estdndar obtiene una serie de IMFs distribuidas de manera simétrica por
encimay por debajo, en las cuales el nimero de cruces en 0y el nimero de extremos difiere
en un maximo de 1. Para extraer los IMFs, se realiza un proceso iterativo (cribado) de la
siguiente forma:

1. Seidentifican todos los extremos locales de x(t)

2. Se conectan los maximos locales a través de una linea (polilinea) de tendencia cubica
para obtener la envolvente superior u(t) y se hace el mismo procedimiento con los
minimos locales para obtener la envolvente inferior v(t) y se obtiene el valor
promedio.

my () = [u(®) +v(D)]/2

3. Se resta este promedio (m; (t)) de x(t) para obtener el “modo oscilatorio” h,
4. Sih, satisface las condiciones requeridas, se define c; (t)= h4 (t) como el primer IMF,
de lo contrario, se reemplaza x(t) por hy (t) y se repite el proceso desde el principio.

Este proceso se hace de manera iterativa al residuo, r=x(t)- c;, para extraer otros IMFs.

Luego de aplicar Wavelet denoising, y tras realizar un procedimiento de descomposicidon
empirica como el descrito anteriormente, Fengrong Bi, et al. encuentran que se puede
limpiar la sefal, identificando claramente los componentes determinados en la
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experimentacién, en este caso particular, caracteristicas relacionadas con el knocking
(autodetonacién del combustible) [16].

2.5. Diagnostico

Para realizar el diagndstico de algunos tipos de falla en un MCI a partir de las sefales de
vibracion y de presion en la admisién, existen algunos parametros estandarizados que
pueden ser de utilidad. Algunos de estos se presentan en la Tabla 3.

A partir de las perturbaciones observadas en las sefiales, se pueden determinar
entonces algunas fallas. Sin embargo, es importante tener en cuenta que se requiere un
conocimiento previo del sistema para hacer una lectura mads precisa, por lo que lo mas
conveniente es realizar mediciones periddicas que permitan tener un histérico de
funcionamiento del sistema, esto con el fin de detectar anomalias o patrones que puedan
dar indicio de alguno de estos tipos de falla.

Cae la presion en la  El desajuste de Temporales: Los Temporales: Los
cdmara, disminuye  las vdlvulas valores valores
la potencia del puede ser caracteristicos caracteristicos

motor debido a que
no se logra un buen
dosado y por ende,
la combustion no
aprovecha al
maximo la energia
del combustible. En
casos graves, el
motor no
encenderd.

Cae la presion,
disminuye la
potencia del motor
debido a que no se
aprovecha al
mdximo la energia
del combustible.

causado por
desgastes en el
asiento o en la
misma vdlvula.
Una respuesta
similar se da si
existe una
grieta en su
drea de apoyo.

La holgura se
puede dar por el
desgaste en el
anillo o en la
camisa del
piston causados
por una
lubricacion
deficiente, o por
el proceso
natural de
erosion, debido
a que son
superficies que
trabajan bajo
altas cargas de
friccion.

extraidos de las
sefiales temporales,
tales como RMS,
valor pico, amplitud,
etc., presentardn
cambios en relacion
con el nivel de daio.
Frecuencia: Se verd
afectada la
frecuencia 1Xy
armonicos 2X y 3X
Temporales: Los
valores
caracteristicos
extraidos de las
sefiales temporales,
tales como RMS,
valor pico, amplitud,
etc., presentardn
cambios en relacion
con el nivel de daio.
Frecuencia: Se verd
afectada la
frecuencia 1X'y
armonicos 2X y 3X
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extraidos de las
sefiales temporales,
tales como RMS,
valor pico, amplitud,
etc., presentardn
cambios con relacion
al nivel de dafio.
Frecuencia: Se ve
afectada la magnitud
de la frecuencia.

Temporales: E/
fendmeno ocurre en
un espacio aislado
del sensor, sin
embargo se presenta
una pequefia caida
en la sefal.
Frecuencia: El
fenomeno ocurre en
un espacio aislado
del sensor, sin
embargo, la
magnitud es un poco
menor debido a que
el vacio que se
genera estd por
debajo del rango
normal.
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Temporales: Los

Temporales: No tiene

potencia del motor, montajes o valores efecto sobre la sefial
se incrementan las  desgastes en los  caracteristicos de presion en la
vibraciones. puntos de extraidos de las admision.
apoyo del eje sefiales temporales, Frecuencia: No tiene
que rota. tales como RMS, efecto sobre la sefial

Se mantiene Se

Problemas de

valor pico, amplitud,
etc., presentardn
cambios en relacion
con el nivel de
desbalanceo.
Frecuencia: Se verd
afectada la
frecuencia 1X.
Temporales: Los

de presion.

Temporales: No tiene

mantiene la fabricacion, valores efecto sobre la sefial

potencia del motor, montaje, caracteristicos de presion en la

se incrementan las  averias o extraidos de las admision.

vibraciones. desgastes sefiales temporales, Frecuencia: No tiene
desiguales por tales como RMS, efecto sobre la sefial

funcionamiento.

valor pico, amplitud,

de presion.

etc., presentardn
cambios en relacion
con el nivel de
desalineamiento.
Frecuencia: Se verdn
afectadas la
frecuencia 1X 'y sus
armonicos en 2X y3X

Tabla 3. Tipos de fallas y caracteristicas espectrales para el diagndstico.

2.6. OBD (On Board Diagnostics)

El OBD es un sistema de diagndstico utilizado en la mayoria de los vehiculos modernos,
el cual funciona a partir de la integracidn de diversos sensores que envian sefiales a la ECU,
la cual, en conjunto con el computador del vehiculo, tiene la capacidad de detectar cuando
alglin componente o sistema estd presentando algun tipo de fallo.

Cuando algun sensor detecta un comportamiento anormal, envia un cédigo de alerta
(DTC, Diagnostic Trouble Code) compuesto por una letra seguida de 4 o 5 nimeros, el OBD
se encarga de encender una sefial de alerta en el tablero del vehiculo, esto con el fin de
informar que existe algun fallo en un sistema especifico el cual debera ser revisado en un
taller.

El protocolo actual de cddigos OBD I, estd estructurado de la siguiente forma:

Letra:
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e P (Powertrain): indica un problema en el tren de potencia del vehiculo, esto quiere
decir que la falla se encuentra en la transmisiéon automatica o el motor.

e B (Body): Un DTC que inicie por la letra B, se usa para denominar un fallo en el
cuerpo del vehiculo, asi que el problema se halla en la carroceria.

e U: Laletra U se usa para indicar un problema del sistema de transmisién de datos
del vehiculo, lo que podria ser bastante grave debido a que un sistema entero
podria desaparecer del sistema de diagndstico.

e C(Chassis): Cuando el DTC inicia con esta letra, hace alusion al chasis, lo que
podria indicar fallas relacionadas con la bolsa de aire, los frenos y o algtin otro
componente al chasis.

Primer nimero:

Este valor sera “0” cuando se trate de un cddigo universal, esto quiere decir que indica
el mismo tipo de falla en cualquier vehiculo. Si el nimero es “1”, “2” 0 ”3”, el cédigo es
especifico del fabricante del vehiculo.

Segundo numero:

Este nimero indica de forma especifica donde se puede encontrar el error

e 102, medicién de aire y combustible.

e 3, sistema de encendido.

e 4, control de emisiones adicional.

e 5, velocidad y regulacidn del ralenti.

e 6, ECU vy sefiales de salida.

e 7 u 8, transmision.

e 9, mddulos de control y sefiales de entrada y salida por igual.

Tercer y cuarto numeros:

Estos numeros indican cual es el componente o sistema especificos del vehiculo donde
se podra encontrar el fallo.

Cddigos comunes y sus significados:
PO505: Problema en el sistema de control de ralenti.
P0O562: Fallo relacionado con el sistema de voltaje de la bateria del vehiculo.
P0O705: Problema con el interruptor de posicién de la transmisién.

P0741: Fallo en el sistema de transmision.
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P0449: Problema en el sistema de control de emisiones EVAP.
P0O507: Diferencia entre la velocidad esperada y la velocidad actual del motor.

P0443: Mal funcionamiento del circuito de la valvula de control de purga del sistema de
control de emisiones evaporativas.

P0446: Problema en el sistema de ventilaciéon EVAP.
P0O500: Mal funcionamiento del sensor de velocidad.
P0401: Mal funcionamiento del flujo de recirculacién de gases de escape.

Dentro de los codigos de falla, solo existen 2 que estan relacionados con fallas de valvulas,
sin embargo, se refieren a fallas en la vélvula de recirculacién de gases de escape (P0403 y
P0405). Adicionalmente, los cédigos relacionados con el sensor de presién en la admisidn
son:

P0068: MAP/MAF - Throttle Position Correlation

P0069: Manifold Absolute Pressure - Barometric Pressure Correlation
P0105: MAP Circuit Malfunction

P0106: MAP/Barometric Pressure Circuit Range/Performance Problem
P0107: Manifold Absolute Pressure/Barometric Pressure Circuit Low Input
P0108: MAP Pressure Circuit High Input

P0109: MAP / Baro Pressure Circuit Intermittent

P1106: MAP/BARO Pressure Circuit Range/Performance Problem

P1107: Barometric Pressure Sensor Circuit Low Voltage

Por lo tanto, actualmente no se diagnostican directamente los problemas mecanicos en
las valvulas del motor.

Aunque en la actualidad, en los motores de combustién interna, normalmente se
utilizan acelerémetros y sensores de presién en la admisidn, no se encontraron trabajos que
utilicen procesamiento de sefiales de esos dos tipos de sefiales para deteccidn y clasificacion
de fallos referentes a mal asentamiento de valvulas de admisién o escape y problemas de
soportes de motor. En este trabajo se presenta una metodologia para detectar los fallos
mencionados por medio del procesamiento de las sefiales de vibracién y presién en la
admisién utilizando clasificadores con redes neuronales. Este procesamiento podria servir
para en un futuro ser implementado en las ECUs de los vehiculos.
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2.7. Redes Neuronales

Desde los inicios de la computacion moderna, muchos visionarios sofiaron con la
creaciéon de computadoras inteligentes, capaces de replicar los procesos llevados a cabo por
el cerebro de manera automatica y eficiente. En teoria, se podria crear un algoritmo de
programacion lo suficientemente largo y complejo como para replicar paso a paso el
funcionamiento del cerebro humano. Sin embargo, lo virtualmente imposible de esta tarea,
estd en la memoria que deberia usarse para almacenar dicho algoritmo y la capacidad
descomunal de procesamiento que deberia tener un equipo que intentara procesar tal
cantidad de informacidn, lo que hace de ésta, algo aun lejano. En Tabla 4 se puede ver un
comparativo entre el funcionamiento del cerebro humano y un computador.

En la década de 1940 se presenta un primer acercamiento a un modelo computacional
basado en el funcionamiento de una neurona, lo que luego se convertiria en la base para
desarrollar el perceptrén, presentado en la década de 1950. El perceptrén es el tipo de
neurona que abrid la puerta a los sistemas de redes neuronales artificiales. Sin embargo,
poco tiempo después de su aparicion y al encontrar algunos problemas en la
implementacion de este sistema debido a su saturacién, la mirada gird a la busqueda del
desarrollo de la inteligencia artificial.

102 seg. (100 Hz) 107 seg. (1000 MHz)
Paralela Secuencial

101t -10% Pocos

10.000 Pocas

Distribuido Direcciones fijas
Amplia Nula
Autoorganizado Centralizado

Tabla 4. Paralelo entre el cerebro humano y un computador. [19]

Afos mas tarde, con el desarrollo del perceptrén multicapa, las reservas que se tenian
acerca de este tipo de modelos se disiparon, por lo que se empezaron a desarrollar de
manera mas consistente, convirtiéndose en unos de los modelos de aprendizaje asistido
mas usados en la actualidad, dada su capacidad de resolver problemas complejos a partir
de algoritmos sencillos y que no requieren una capacidad descomunal de procesamiento.
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Las redes neuronales artificiales son un tipo de aprendizaje de maquina (machine
learning) bioinspirado, las cuales tratan de imitar el funcionamiento de una red neuronal
bioldgica.

La neurona natural funciona como un pequefio procesador, sencillo, lento y poco fiable
(a diferencia de los microprocesadores modernos). Sin embargo, contamos con unas cien
mil millones de ellas, trabajando en paralelo. Una sola neurona puede no parecer ser la gran
maravilla, pero cientos de miles de ellas trabajando en equipo son capaces de procesar una
cantidad enorme de informacién y de resolver problemas a partir de un complejo sistema
de activacionesy desactivaciones, lo que les permite autoorganizarse, aprender y adaptarse
al entorno [19].

A pesar de existir diferencias enormes entre las redes neuronales bioldgicas y las
artificiales, hay 3 principios fundamentales en su funcionamiento que son similares para
ambos sistemas:

- Ambas tienen una unidad basica sencilla, capaz de llevar a cabo tareas simples.

- Usanvarias de esas unidades basicas en paralelo para poder resolver problemas mas
complejos.

- Ambas involucran elementos no lineales, lo que le da mayor capacidad de
modelamiento al sistema.

Cuando se habla de la neurona natural, ésta recibe informacién de las dendritas y la
comunica a otras neuronas a través de los axones, ademads, dependiendo del tipo de
estimulo recibido, esta toma la decision de activarse o no.

Dendrite
Axon Terminal

Node of

Cell body Ranvier

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

llustracién 8. modelo de neurona natural. Tomado de: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron.svg

En un sistema neuronal bioldgico, entonces, las neuronas se agrupan en conjuntos de
capas que tienen funcionalidad propia. La agrupacién de varios de estos conjuntos es lo que
compone un sistema global. Para emular esto, en los sistemas neuronales artificiales, se
genera una estructura jerdrquica parecida. La unidad base serd la neurona artificial, el
conjunto de estas se organiza por capas y varias de estas constituyen el sistema de red
neuronal artificial. Este sistema, unido a las interfaces de entrada y salida, son entonces el
sistema global del proceso.
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El sistema neuronal artificial estd compuesto por los siguientes elementos:

e Un conjunto de neuronas artificiales

e Un patrdn de conectividad o arquitectura
e Una dindmica de activaciones

e Unaregla de aprendizaje

e Un entorno de operacién

En el caso del aprendizaje profundo (Deep learning), se han descrito las redes
neuronales artificiales como un conjunto de técnicas de regresidn paralela, no lineales, de
varias capas, usadas para el procesamiento de sefiales, su agrupacién y prediccién [20].
Yendo mas a fondo, las aplicaciones actuales de las redes neuronales se enfocan en la
aproximacién de funciones, la asociacion de patrones, la agrupacidn, categorizacién y
conceptualizacidon de datos, el aprendizaje de pardmetros estadisticos, y la extraccién de
conocimiento a través del andlisis de los pesos, entre otros.

Generalmente, las redes neuronales artificiales se definen seglun los siguientes
parametros:

1. Tipo de neurona

2. Arquitectura: Se refiere a la organizacion de las conexiones entre las diferentes
neuronas.

3. Algoritmo de aprendizaje: Por medio del cual se capacita a la red con ejemplos y se
insertan las condiciones a la estructura.

4. Algoritmo de recuperacidon: Este se usa para enviar nuevos datos a la red
previamente entrenada y calcular los resultados.

Las redes neuronales artificiales tradicionales han demostrado poseer una buena
capacidad para extraer informacion no lineal de los datos, por lo que son una buena opcion
para su uso en las series de tiempo. Sin embargo, en los ultimos afios, se ha probado el uso
de redes neuronales convolucionales, usualmente utilizadas para tareas como
identificacion facial y clasificacion de audio, con excelentes resultados en la clasificacién de
series de tiempo.

2.7.1. Modelo de neurona artificial:

e Variables de entrada: Las variables de entrada de una red neuronal se agrupan
en la capa de entrada, y estan definidas como los datos que se ingresan a la red
para ser procesados. Cada unidad representa un campo diferente en la capa de
entrada.

e Regla de propagacion: En una red neuronal artificial, la regla de propagacién es
la que permite determinar el valor del potencial postsindptico de la neurona, lo
que afectara posteriormente la activacion de las neuronas en la siguiente capa.
Existen varias reglas de activacion:
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Lineal: consiste en una suma sopesada de las entradas. Basicamente, es el
producto escalar de los vectores de entrada y los pesos. Si existe una buena
relacion lineal entre las variables dependientes e independientes, los resultados
de la red neuronal tenderan a asemejarse a los de una regresion lineal.
Distancia euclidea: Este método trata de minimizar la distancia entre los
vectores de entrada y los pesos sinapticos, lo que hace es calcular esta distancia
como la raiz cuadrada de la suma de las diferencias al cuadrado entre cada
dimension de dos puntos. Es de uso comun en las redes no supervisadas para
ajustar el valor postsinaptico.

Retropropagacion: Es un método de entrenamiento de la red neuronal que
luego de realizar el proceso dentro de las capas ocultas y arrojar un valor a la
salida, calcula cuanto se desvian los valores obtenidos por la red del valor
deseado y usa esta informacién para recalcular los pesos dentro de la o las capas
ocultas. Es un modelo que disminuye la tasa de error y aumenta la fiabilidad.

Funcidn de activacion: Esta funcidn es la encargada de determinar el estado de
activacion de la neurona actual, esto a partir del potencial postsinaptico y del
estado de activacién anterior. Este tipo de funciones introducen la no linealidad
a las salidas de la red neuronal, lo que es similar al accionar de las neuronas
naturales.

Existen funciones de activacién de diversos tipos, como se puede observar en la
Tabla 5, las mds usadas son:

Funcion Escaldn: Esta es una funcién de activacién que se basa en umbrales. Si
la entrada es cero o mayor, devuelve 1, de lo contrario, devuelve 0. No es
diferenciable y su uso es poco frecuente.

Funcion sigmoidal: Es una funcién con forma de S que puede darle a cualquier
entrada a un valor entre 0 y 1. Es diferenciable y se utiliza a menudo en la capa
de salida de problemas de clasificacién binaria.

Funcion tangente hiperbdlica: Esta funcién es similar a la funcién sigmoidal,
pero a cualquier entrada le arroja un valor entre -1 y 1. Es diferenciable y se
utiliza comunmente en la capa de salida de problemas de regresion.

Unidad Lineal Rectificada (ReLU): Esta es una funcidn que es lineal para valores
positivos y devuelve 0 para valores negativos. Aunque no es lineal, se utiliza a
menudo en las capas ocultas de las redes neuronales profundas.

Funcion Softmax: Es un tipo de funciéon sigmoidal usada para solucionar
problemas de clasificacién. Esta comprime las salidas para cada clase a valores
entre 0 y 1. Es comUnmente usada en la capa de salida para calcular las
probabilidades de pertenencia a cada una de las clases.

Funcion de salida: Esta funcidon entrega como resultado la salida global de la
neurona en funcidn de su estado de activacion. Basicamente, la sefial que sale
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debe pasar por una funcidon que determina cuando pasa un umbral, lo que
activara el nodo que permite el paso a la siguiente capa [19, 21].
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2.7.2. Perceptron simple:

Para emular los tres principios fundamentales de funcionamiento (Unidades basicas,
trabajo en paralelo y uso de elementos no lineales), en Deep learning se hace uso de un
algoritmo conocido como el perceptréon. Este modelo fue presentado por Rosenblatt a
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finales de los afios 50. Este, estd inspirado en las primeras etapas del procesamiento
sensorial de los animales, en donde la informacidn va pasando por diferentes capas que van
realizando procesamientos cada vez mas complejos. Este modelo solo consta de dos capas,
una sensorial o de entradas (Inputs) , que harian el papel de las dendritas, y una de salida
(Output) que, a su vez, cumpliria la funcionalidad del axén. En el interior del perceptron,
cada una de las entradas tiene asignado un peso (Weight), y la operacién que se realiza al
interior, es lo que denominamos una suma sopesada de las entradas, la cual, pasa luego por
una funciéon de activacion de tipo escaldn, que arroja un valor de 1 o 0 dependiendo del
resultado de esta suma [22].

Inputs Weights Sigma function Activation function Output

X1

X2

A@Q@é@% !

. _>

llustracion 9. Perceptron simple.

El modelo de perceptrén simple, dado que tiene un tipo de salida binaria, esta disefiado
para cumplir las funciones de clasificador o para la representacién de funciones booleanas.
El perceptron simple, es importante histéricamente debido a su capacidad de
entrenamiento, esto debido a que el algoritmo de aprendizaje permite realizar el calculo
automatico de los pesos sinapticos que sirven para realizar la clasificacién a partir de
ejemplos dados.

El perceptréon simple presenta una limitacién importante debido a que solo puede
clasificar funciones linealmente separables. La solucion a este problema se encontré en la
introduccién de las capas ocultas, sin embargo, no se contaba con un procedimiento que
permitiera obtener los pesos para estas multiples capas, lo que logrd superarse afios mas
tarde con el descubrimiento de un algoritmo llamado BackPropagation (BP).

Algoritmo de aprendizaje del perceptron

El algoritmo de aprendizaje presentado por Rosenblatt hace que los pesos sindpticos se
calculen de manera automatica para la clasificacidn de un conjunto de patrones
etiquetados. En esencia se trata de un algoritmo de correccidon de errores, el cual se encarga
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de ajustar los pesos al comparar las diferencias entre las salidas obtenidas y las deseadas
en el proceso de entrenamiento de la red.

Este proceso se realiza a partir de iteraciones, partiendo de un valor al azar y ajustando
los pesos con cada corrida, esto hasta que los valores obtenidos concuerden con los
deseados.

2.7.3. Perceptrén multicapa

Como se menciond anteriormente, la soluciéon a las limitaciones presentadas por el
algoritmo de perceptrén simple se encontrd en la inclusidon de capas ocultas, esto se conoce
como un perceptron multicapa o MLP (Multi-Layer Pereceptron). EI MLP es un algoritmo
gue suele entrenarse haciendo uso de BP o de alguna de sus variantes. Es comun que a este
conjunto de arquitectura MLP con algoritmo de entrenamiento BP, sea denominado red de
retropropagacion o Red BP.

Desde los afos 80 y con los avances de hardware y de poder de procesamiento en el
campo la computacién, la aplicacion de las redes MLP se convirti6 en una tarea
relativamente sencilla para los computadores y se pudo demostrar, experimentalmente, su
capacidad de representar mapeos complejos y de abordar problemas de clasificacién de
proporciones enormes, con lo que se hizo evidente su potencial de aplicacién para la
resolucion de tareas complejas de una forma eficaz y simple.

Hidden layer

Input layer Output layer

Input 1

Output 1
Input 2

Output 2
Input 3

llustracion 10. Esquema de MLP
2.7.4. Redes neuronales convolucionales

Estas, toman su nombre de una operacidon matricial lamada convolucién, y son usadas
para el tratamiento de imdgenes. La convolucidn consiste en la aplicacién de un filtro en los
campos receptivos de la matriz, cuyo efecto es la creaciéon un mapa de caracteristicas [3].
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Un buen punto de partida consiste en la representacion de una imagen en computacion.
Una imagen es una matriz de pixeles, codificados de acuerdo con su nivel de opacidad,
bidimensional si se trata de una imagen a blanco y negro, y tridimensional si es una imagen
a color (RGB — Rojo, verde y azul).

Para el proceso de filtrado se usa una matriz conocida como kernel, usualmente de 3x3,
la cual se multiplica término a término con los elementos de una subregién del mismo
tamafio, luego, se suman estos valores y pasan a ocupar una casilla en una nueva matriz
resultante, mas pequena que la original. Luego de este proceso, se desplaza 1 columna hacia
la derecha de la subregion original, para tomar otra igual y operar de nuevo. Al llegar al final
de la serie de filas, se desplaza una fila por debajo de la subregion original y se repite el
procedimiento. Esto serd asi hasta operar todas las subregiones posibles en la matriz
original.

Matriz de pixeles 3k Filtro

Subregidn 1 Subregidn 2 Subregidn 3
Subregidn 4 Subregidn 5 Subregidn 6
Subregidn 7 Subregidn 8 Subregidon 9

llustracion 11. Proceso de convolucion

Cada uno de los resultados de esta operacion, indica el nivel de relacidn de la subregién
analizada con el filtro aplicado.

En las primeras capas, los filtros aplicados permiten determinar lineas, contornos,
formas, colores, etc. A medida que se va entrando en capas mas profundas, se van aplicando
nuevos filtros que permiten identificar patrones mas especificos para determinar
caracteristicas particulares o complejas de las imagenes tratadas.
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2.8. Analisis de varianza: ANOVA

El andlisis de varianza se usa para evaluar el efecto estadisticamente significativo de los
factores que hacen parte de un modelo. Esta técnica, realiza una separacion de la variacién
total observada en cada una de las fuentes que contribuyen a la misma, determinando si
esta se debe a los diferentes tratamientos o a los factores de error. Basicamente, se trata
de determinar si los tratamientos que se le realizan a la variable medida generan un cambio
mayor al error que puede haber en la medicién, con esto, se puede inferir si es
estadisticamente significativo o no.

El objetivo del andlisis de varianza es probar la hipdtesis de igualdad de los tratamientos
con la media de la variable de respuesta que le corresponda. Esta hipdtesis se conoce como
Ho. Si el planteamiento que se presenta en Ho es verdadero, entendemos que no hay
variacidn significativa en los datos. Si Hg es falso, esta se rechaza y se acepta Ha, conocida
como la hipétesis alternativa, lo cual indicaria que, si existen diferencias en los datos debido
a los tratamientos, lo que hablaria de un efecto estadisticamente significativo. Las hipotesis
de las que se habla se refieren a:

Hy:t; # 0 Para algin i

Donde t; es un pardmetro llamado el efecto del tratamiento. Ahora, para verificar cual
de estas dos es aplicable al conjunto de datos, se realizan sumas de cuadrados de la
siguiente forma:

SCT=ZR:§:(YU—)_’.. ZR:ZYZ_-_

i=1j=1 i=1j=1

Donde k representa el nimero de tratamientos, n;, el nimero de observaciones, Y;jes
una variable aleatoria que se refiere a la observacién ij-ésima y Y. la variable aleatoria que
representa la media de todas estas observaciones. N= kn;

Luego de sumar y restar dentro del paréntesis la media del tratamiento y desarrollando
el cuadrado, la suma cuadrada total (SCr), que me indica la variacién total de los datos, se
puede presentar en 2 componentes de la siguiente forma:
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k

kK
SCr =) mF=V)2+ ) D (=T’

En donde la primera parte de la ecuacién indica la suma de cuadrados de los
tratamientos (SCrrar) Y la segunda la suma de cuadrados del error (SCg). Expresados de
otra forma, tendremos que:

SCT = SCTRAT + SCE

En base a la cantidad de observaciones, se puede determinar que SC tiene N-1 grados
de libertad (DOF por su sigla en inglés), SCrrar tiene k-1 DOF y que SCg tiene N-k DOF.

Ahora, las sumas de los cuadrados divididas entre sus grados de libertad son
denominadas “Cuadrados Medios”, estos pueden ser considerados como una forma de
estimar la magnitud de su correspondiente fuente de variabilidad. Los valores que se
esperan para estos valores son:

E(CMg) = 62

2
i=1 T

E(CM =02+
(CMrpar) =0 N —k

En estas ecuaciones se puede apreciar que si Ho es verdadero, ambas serian
equivalentes a la varianza (g2), lo que da pie a la construccién de un estadistico de prueba
basado en la siguiente afirmacién:

SCrrat/02 v SCg/0? son dos variables aleatorias independientes, que tienen
distribucion ji-cuadrada con k-1 y N-k DOF respectivamente

CMTRAT
CMg
distribucion F con (k-1) DOF en su numerador y (N-k) DOF en su denominador.

Ahora, bajo el supuesto de que Ho es verdadero, el estadistico Fy = sigue una

Relacionando las ecuaciones de los cuadrados medios esperados (E(CMg)y
E(CMyga7), con la ecuacion del estadistico de prueba, se puede deducir que si F es un
valor muy grande, la hipétesis de que el efecto de los tratamientos no genera un cambio
significativo, por lo que se asume que no hay una diferencia estadisticamente significativa.
Por el contrario, si el valor es muy pequefo, esta hipdtesis se contradice, con lo que se
puede afirmar que efectivamente, los tratamientos tienen un efecto estadisticamente
comprobable y significativo en las variables de respuesta.
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Para efectos practicos, se establece un valor a, que determina el nivel de significancia.
H, se rechazara siempre que se cumpla que el valor-p, el cual estd definido como el area
bajo la distribucion Fy,_; y_j a la derecha del estadistico F;, sea menor que el valor a.

Es importante tener en cuenta que para que esta prueba sea vdlida, se debe cumplir,
que la variable de respuesta se distribuya de manera normal, con varianza constante y que
las mediciones son independientes entre si. Cuando estos supuestos no se cumplen, se
deben usar métodos alternativos, tales como la prueba Kruskal-Wallis, que es considerada
como la alternativa no paramétrica de la ANOVA. A veces, a esta prueba se le denomina
ANOVA unidireccional sobre rangos, ya que en la prueba se utilizan los rangos de los valores
de los datos en lugar de los puntos de datos reales. Al ser no paramétrica, la prueba no
asume que los datos provienen de una distribucion particular [23, 24].
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3. ESTADO DEL ARTE

Como se menciond anteriormente, la condicién del MCI ha sido una preocupacion
durante muchisimo tiempo, dado que, de ésta depende su buen desempeiio [25]. Uno de
los grandes problemas estd centrado en la hermeticidad del motor, dado que existen
componentes internos imposibles de diagnosticar a simple vista, por lo que se han
desarrollado diversos métodos para tratar de identificar posibles fallas de forma temprana.

El andlisis de vibraciones es considerado un excelente sistema de diagndstico de
condicidn de diferentes tipos de maquinas rotativas, esto, debido a que es un tipo de
evaluacidn que tiene la ventaja de no ser invasivo y permite recabar datos aun con los
equipos en operacién [1, 26]. Durante muchos afios se ha investigado con éxito la aplicacion
de este tipo de analisis para detectar anomalias en los patrones vibratorios de los diferentes
equipos, bien sea a partir del seguimiento histérico del comportamiento, o por la aplicacion
de otros métodos que permitan detectar cuando estos cambios estdn representando algun
factor de alerta o algun tipo de dafio [26].

En 2017, J.A.Hernandez-Muriel, et al. [13] usan una base de datos de vibracion de un
motor de combustidn interna, de cuatro pistones, donde se recaban datos de
acelerdmetros magnéticos para verificar la vibracién de los pistones, sensores de presion
dentro de los cilindros para identificar las etapas de la combustion y sensores de proximidad
para hallar el angulo del ciguefial. Experimentalmente, evaldan 3 mezclas diferentes de
gasolina y etanol, con el encendido normal y simulando un fallo, y trabajando a 1500 rpm,
1700 rpm Y 2000 rpm. En este estudio proponen una estrategia de analisis de relevancia
que usa un algoritmo de Ensemble Empirical Mode Decomposition para descomponer la
sefial, el cual estima parametro multi-dominio desde representaciones en tiempo y
frecuencia, y selecciona caracteristicas basada en Relief-F (método estadistico de
clasificacidon de problemas), calcula algunos parametros en el dominio del tiempo y de la
frecuencia y finalmente calcula un vector de indice de relevancia para cuantificar la
contribucion de cada una de las caracteristicas multi-dominio para discriminar diferentes
categorias de estimacién de mezcla de combustible y diagndstico de MCI. Obtuvo
resultados cercanos al 98% de acierto clasificando las condiciones del motor a partir de las
sefiales en una base de datos de MCI.

A su vez, Cheng lie, et al. [27], descomponen las sefiales en una serie de dtomos de
frecuencia temporal mediante un algoritmo de Matching Pursuit (MP). La descomposicion
se hace segun la propiedad energética de la sefial residual. Todos los componentes de la
sefial pueden expresarse en el dominio tiempo-frecuencia, de tal manera que se convierte
en un buen insumo para el posterior diagndstico mecanico de fallo del motor de combustidn
interna. Para comprobar la efectividad del método, analizan las sefales vibratorias en un
motor diésel trabajando en 4 valvulas con diferentes niveles de holgura (admisién 0.5 mm
y escape 0.5mm, admisién 0.5 mm y escape 0.05 mm, admisiéon 0.5 mm y escape 1 mmy
por ultimo, admisién 0.5 mm y escape 4 mm), la longitud de la sefal es 20.000 vy la
frecuencia de andlisis es de 25 kHz. Encuentran que su algoritmo ademas de disminuir
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tiempo de cOmputo mantiene una buena resolucion en las sefiales para adquirir
informacion fiable de ellas.

Este tipo de analisis se puede usar para crear aplicaciones basadas en el uso de redes
neuronales para clasificar y detectar condiciones en elementos particulares, tales como la
holgura de las valvulas de admisién y escape, o defectos en los pistones. Las redes
neuronales artificiales han probado ser una herramienta poderosa para el diagndstico de
fallas, esto debido a su capacidad de clasificacién incluso cuando la informacién no es muy
completa o viene acompafnada del ruido inherente al funcionamiento del motor [28].

Usualmente, se toma informacidon de manera experimental y algunas veces a partir de
simulaciones dinamicas de un sistema inicialmente en 6ptimas condiciones y luego se repite
el procedimiento con defectos o averias controladas, se descompone la informacién a
través de los algoritmos anteriormente mencionados, y finalmente, se usa la informacién
recabada para alimentar redes neuronales artificiales, las cuales sirven como clasificadoras,
y, cuando estdn bien entrenadas, evaluadoras fiables dada su alta precisiéon para el
diagndstico de las condiciones del sistema.

En el trabajo realizado por Jian Chen, et al. [29] Se usan diferentes tipos de redes
neuronales artificiales para el diagndstico automatizado de las fallas en los pistones.
Analizan las sefiales vibratorias generadas por éstos, los pistones, en un motor a gasolina
Toyota trabajando a 3 velocidades diferentes (1500 rpm, 2000 rpm y 3000 rpm), el cual esta
conectado a un dinamémetro para simular 3 condiciones de carga (50 Nm, 80 Nm, 110 Nm.)
se recopilan los datos de las vibraciones generadas con el encendido normal y presentando
un fallo en este (misfire), y con los pistones en condiciones de holgura normales (0.05 mm)
y luego, aumentando ésta misma en uno de los pistones para generar golpeteo (0.15 mm
para un golpeteo moderado y 0.30 mm para un golpeteo severo). Su mayor dificultad fue la
necesidad de una cantidad alta de datos para entrenar la red para identificar fallas en
diferentes condiciones de velocidad, carga, ubicacion y nivel de falla. Se usaron 2 redes
perceptron multicapa (MLP) separadas para cada nivel de velocidad y con un rango de carga
en la fase de deteccidn y de clasificacidon de la gravedad de la averia, y redes neuronales
probabilisticas (PNN) para la identificacidon del pistén que presentaba la falla, reportando
100% de acierto en cada una de las redes neuronales artificiales usadas.

Con el fin de alimentar, y/o validar la informacién arrojada por las diferentes redes
neuronales, se han determinado diversas condiciones para hacer montajes experimentales
para verificar ciertos tipos de fallas particulares en los MCI, buscando recopilar informacién
confiable para garantizar una buena deduccién de las condiciones de operacién de los
diferentes componentes del sistema.

Dolatabadi, et al. desarrollaron Modelos matematicos para predecir el golpeteo de los
pistones. Usando acelerémetros ubicados en lados opuestos entre si del bloque del motor,
sobre la linea del cigliefial para detectar las vibraciones generadas por el golpeteo de los
pistones en un motor CFR (Cooperative Fuel Research). Trabajaron 3 combinaciones de
velocidad/carga: 3000 rpm y 27 Nm, 3500 rpm y 40 Nm y 4250 rpm y 42 Nm. En cada caso
recopilaron informacién referente a golpes y posicidn del pistén. Luego usaron las sefiales
capturadas por los acelerémetros, éstas fueron filtradas y se realizé un andlisis de wavelet
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para estudiar los eventos. Antes de procesar la informacién, determinaron las frecuencias
gue iban a ser usadas para el analisis, encontrando que cominmente se usan intervalos
entre 450 Hz y 3500 Hz. Con la informacidn recabada, determinaron cuales de los modelos
tenian una fiabilidad mayor en el caso de que hubiese bajas revoluciones o altas
revoluciones en el motor [30].

Por su parte, Jian Chen y Randall [31] proponen un modelo cinético/cinematico y uno
de lubricacidn, los cuales se pueden relacionar en un ciclo cerrado, para simular lo que
sucede cuando existe holgura y exceso de lubricacién en el cojinete de la base del pistén.
Analizaron y contrastaron los resultados de sus modelos con la informacion recabada de las
sefiales vibratorias de un motor Toyota de 4 cilindros trabajando a 3000 rpm y conectado a
un dinamdémetro para simular torques de 50 Nm, 80 Nmy 110 Nm. Tomaron mediciones en
condiciones normales del motor y luego dividieron la experimentacidn en dos fases, para lo
cual generaron holguras de 0.2 mm y 0.4 mm (la holgura normal es 0.1 mm) en el cojinete
de la base de la biela para analizar el comportamiento en cada una de estas condiciones.

Dichos autores determinaron, ademas, que el rango de la frecuencia de las fallas de
dicho rodamiento se encontraba en su mayoria en una frecuencia por debajo de los 6400
Hz, hallando luego que un rango entre 400 Hz y 4400 Hz era apropiada para la evaluacién
de las fallas en éste en ambas fases. Lograron determinar que los modelos se acoplan bien
a lo hallado experimentalmente, dado que la amplitud de la sefial en condiciones normales
es bastante baja en comparacién con la que se daba en la fase 1, por lo que la identificacion
de eventos se hace bastante evidente, ademds, aunque los valores recopilados
experimentalmente en la fase 2 son un poco mas altos que los modelados, la diferencia con
los de la etapa 1 son tan grandes, que aun asi, son una buena aproximacion para determinar
los eventos y la gravedad de los mismos

Jian-Da Wu et al. [32] usaron un sensor de presidn y un sistema de adquisicién de datos
para obtener los resultados tras experimentar en un motor de inyeccién Ford tipo L, de 4
cilindros y 1.6-L, luego, analizaron y clasificaron las sefiales usando transformadas de
wavelet (CWT) y un par de redes neuronales (RBFN, radial basis function network, y GRNN,
generalized regression neural network). En el analisis de la sefial, estas pudieron ser
descompuestas en 9 niveles por wavelet, y posteriormente usadas para entrenar las redes
para detectar fallas. Para el estudio usaron 5 condiciones de falla y 5 velocidades de
rotacidn. Las 5 condiciones del motor fueron, analisis en condiciones normales, falla en un
inyector, falla en 2 inyectores, fuga de aire en a admisién y entrada obstruida. Las 5
velocidades fueron: ralenti (800 rpm), 1000 rpm, 1500 rpm, 2000 rpm y 3000 rpm. Como
resultado obtuvieron que ambas redes neuronales tuvieron un nivel de acierto en el
reconocimiento de fallas alto (99%), sin embargo, el GRNN requirié6 de un tiempo de
reconocimiento mucho menor (0,46 vs 7,4 segundos)

Un afio mas tarde, Jian-Da Wu y Cheng-Kai Huang [33] analizaron la informacién
obtenida por un sensor de presidon en el mismo motor en ralenti (800 rpm), 1000 rpm, 1500
rom y 3000 rpm, trabajando en 5 condiciones de operacién (condiciones normales,
presentando fallas en un inyector, presentando fallas en dos inyectores, con fugas de aire y
con obstruccidon en la admisién), experimento similar al anterior, sin embargo en este caso
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usaron la distribucion Wigner Ville para definir la autocorrelacién dependiente del tiempo
y generar diagramas relacionados con las diferentes sefiales de presién en el multiple de
admisién y alimentaron diferentes redes neuronales (RBFN y GRNN) para comparar su
desempeio en el diagndstico de fallas del motor. Encontraron que, tras analizar los
resultados, la red neuronal de regresién generalizada también presenta un mayor nivel de
acierto en la clasificacién de fallas, ademdas de tomar menos tiempo para su reconocimiento.

Existen otros autores que trabajaron con sensores de presién, sin embargo, en la
mayoria de los casos, estos fueron adaptados para funcionar dentro de la cdmara de
combustidn con el fin de tener informacidén mas detallada de los procesos que ocurrian en
su interior estando en buen funcionamiento o cuando se presentaban determinados tipos
de fallas. Es importante aclarar, que este tipo de sensores requieren una alta inversion
econdmica debido a que son costosos y requieren de modificaciones en el motor para poder
ser posicionados [25].

En la Universidad Tecnoldgica de Pereira, Torres M. D. et al. [26] usaron un acelerémetro
en el blogue en sentido vertical, un sensor de presién ubicado en la posicién de la bujia y
un sensor inductivo con una rueda fonica para la determinacién de la posicién del eje en
cada instante, con el fin de montar un sistema de monitoreo de condicion de un motor
diesel monocilindrico, la informacion recabada por medio del acelerémetro fue procesada
a partir de FFT. Por medio de este procedimiento pudieron detectar un caso en el que el
combustible se encontraba en una condicidn inferior a la éptima. Ademas, a partir de las
mismas sefiales vibratorias y usando un proceso de regresion rigida de kernel, reconstruyen
la curva de presidn dentro del cilindro y usan los otros dos sensores, el de presion y el de
posicidn, para verificar la precisién de la curva obtenida, con resultados bastante similares.

Un estudio realizado por Shi et al. [34] Investigd el golpeteo dentro de la cdmara y la
liberacién de calor usando sensores de presion montados en un recubrimiento especial para
soportar estos, junto con cuatro bujias laterales. El objetivo era identificar las ubicaciones
individuales de chispa y medicidn. Ademas, se usé un sistema de medicién de emisiones de
escape. A la informacién recabada se le aplicaron técnicas de regresion lineal y se aplicaron
funciones de Weibe para estimar la energia liberada por la ignicién en cada ciclo,
permitiendo relacionar esta con el golpeteo generado en cada ciclo de trabajo.

Para el caso particular de este estudio, las fallas propuestas para ser detectadas se
refieren a las solturas o fracturas en soportes de motor y el mal asentamiento de las valvulas
de admisién y escape, temas abordados por diferentes métodos con anterioridad, nunca en
conjunto, ademas, son fallas que no estan catalogadas en el sistema de diagndstico del
vehiculo (OBD), con lo que cobra una relevancia aun mayor.

Por ejemplo, Haigiang et al. [35] realizan estudios de fallas en soportes de motor
haciendo uso de andlisis de elementos finitos, andlisis de morfologia de falla y test de
materiales para determinar que agentes precipitan la falla en este tipo de componentes y
proponen una optimizacién de la estructura desde el analisis de elementos finitos con la
qgue obtienen un incremento del 20 % en el esfuerzo maximo.
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Autores como Chaoming et al. [36] usan el andlisis de vibraciones para detectar un
asentamiento anormal de las valvulas, para esto, se modificé el espacio entre el balanciny
la varilla de la valvula, con lo que se pretendié simular un desgaste del par movil del
mecanismo. Esto significé un cambio en el emparejamiento y un espacio fuera de los rangos
normales. Las sefiales obtenidas fueron tratadas por medio de diversos métodos, como el
algoritmo de descomposicién y reconstruccién de ondas locales, la CWT y métodos de
anadlisis de imagenes, con los cuales extrajeron las caracteristicas vibratorias de la sefial en
el asiento de la vélvula. Este método probé ser efectivo para evaluar este tipo de fallos.

En 2018 Ilwona Komorska y Zbigniew Wdlczynski [37] propusieron un método para
identificar fallas en el vehiculo haciendo uso de los sensores que vienen instalados por
defecto. Realizaron mediciones induciendo bloqueos en el flujo de aire del lado del filtro,
un cambio caracteristico en el angulo de la mariposa y una fuga de aire en la admisién, luego
usaron las diferencias detectadas por los sensores MAP, MAF y el sensor de posicion de la
mariposa con sensores virtuales basados en modelos, con lo que lograron detectar estados
normales y estados de falla en el vehiculo. Un punto interesante de este estudio es que se
detectaron fallas que no fueron percibidas por el OBD. En el articulo no se presentan valores
numeéricos que permitan contrastar los resultados, sin embargo, hacen referencia a que el
sensor de flujo de aire instalado en el vehiculo no aporta informacion relevante para la
deteccién de fallos cuando trabaja a un régimen de giro por debajo de las 2000 RPM.

Es de vital importancia mencionar que existen muchos documentos relacionados con el
diagndstico de maquinas, haciendo uso de los métodos y técnicas usados en este trabajo,
sin embargo, en la busqueda de informacidn realizada, no fue posible encontrar algun
articulo que usara la combinacidn de sefiales de presién en la admisién en conjunto con las
sefiales vibratorias en el bloque del motor para hacer este tipo de caracterizacién de fallos.

Es interesante el hecho de que estos tipos de sensores son de uso comun en los MCl, lo
gue da pie a la busqueda de procedimientos que puedan permitir el uso de éstos para
generar diagndsticos que permitan conocer la condiciéon de algunos componentes del
motor.

Este trabajo representa un primer paso encaminado a el uso de sistemas internos del
vehiculo y redes neuronales para la deteccion de fallas diferentes a las ya configuradas en
el sistema de alarmas del motor.
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4. METODOLOGIA Y RESULTADOS

4.1. Banco de ensayos

El montaje experimental, como se puede observar en la llustracién 12, se realiza en un
motor CFR (1). Este es un motor de laboratorio que se usa generalmente para evaluar la
calidad de combustibles y aditivos, pero que cuenta con una arquitectura particular que
permite realizar modificaciones en algunos pardmetros de forma sencilla, en comparacion
con otro tipo de motores. El CFR cuenta con un solo pistdon (2), el cual tiene la posibilidad
de ajustarse para variar la relacién de compresidn, una ventaja a la hora de realizar ensayos
qgue simulen distintos motores con diferentes relaciones de compresién. Para realizar las
mediciones de vibraciones, se ubican acelerémetros piezoeléctricos (3) en el bloque que
contiene al piston, sobre los ejes X, Y y Z (ver posiciones en (2)), conectados a un maddulo
de adquisicion de datos NI19234 (4). La sefial de presidén se mide por medio de un sensor de
presion (5) ubicado en la admision, conectado a un mdédulo de adquisicion de datos NI19215
(4). Las sefiales medidas, durante 5 segundos, se envian a un computador para su posterior
procesamiento. El motor se enciende Unicamente haciendo uso del motor de arrastre, esto
con el fin de no involucrar el ruido producido por el proceso de combustién, es de aclarar,
gue este proceso se puede replicar de una forma simple en un vehiculo, simplemente
desconectando el cable que permite el paso de electricidad a la(s) bobina(s), evitando asi
gue se genere la chispa que produzca ignicidn en el motor.

llustracion 12. Montaje experimental: (1) Motor CFR, (2) Esquema de direcciones segtin posicion del piston, (3)
Acelerometros, (4) Tarjetas de adquisicion de datos, (5) Sensor de presion, (6) Computador
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4.2. Cadena de adquisicion de datos

Para efectuar las mediciones de las vibraciones mecanicas se utilizardn los siguientes
equipos, que son propiedad de la Universidad de Antioquia, en la cadena de adquisicidn de
datos:

a. Chasis NI cDAQ 9172

b. Mddulo NI19234

c. Moddulo NI19215

d. Acelerometros.

e. Sensor de presién MPX 2010 dp

Tabla 6. Equipos empleados para la adquisicion de datos.
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En la Tabla 6Tabla 6. Equipos empleados para la adquisicién de datos. Se pueden
observar los equipos usados en el sistema de adquisicidén de datos:

El chasis NI cDAQ-9172 (a) contiene 8 puertos para conectar médulos de entrada o salida
de sefales. El Chasis tiene conexidn plug and play de alta velocidad USB, y puede operar en
ambientes en rangos de temperatura entre 0-55°C. Al chasis se le conecta un mdédulo NI
9234 con cuatro canales para poder conectar 3 acelerémetros.

El médulo NI 9234 (b) tiene una resolucion de 24bit, filtros anti-aliasing y las entradas
analogas reciben sefiales entre +5V. La frecuencia de muestreo puede llegar hasta 51.2 kS/s.
Los filtros anti-aliasing se ajustan automdaticamente segun la frecuencia de muestreo
configurada. Este mddulo permite realizar muestreos simultaneos.

El médulo NI19215 (c) tiene 4 canales de entrada analdgica para muestreos simultaneos,
cuenta con una resolucion de 16 bits y contiene una barrera de doble aislamiento de canal
a tierra para garantizar seguridad e inmunidad al ruido. La frecuencia de muestreo puede
llegar hasta 100 kS/s. En el caso de este estudio, la frecuencia usada para el muestreo fue
de 10240 Hz

Los acelerdmetros piezoeléctricos identificados con la letra (d) en la Tabla 6, tienen las
especificaciones mostradas en la Tabla 7.

Especificaciones Acelerémetros CTC
Modelo AC 150-2C
Sensibilidad (mV/g) 100

Rango de medida (g) +50

Rango de frecuencias (Hz) 1-10.000
Frecuencia de resonancia (Hz) 23.000

Tabla 7. Especificaciones de los acelerometros.

En la Tabla 6, el sensor de presién MPX 2010 dp (e) es un transductor piezoresistivo de
silicio de alta precision, que sirve para medir presién de aire. Cuenta con una salida de
voltaje analogo lineal que varia proporcionalmente con la presién aplicada.

En la Tabla 8 se pueden apreciar algunas de las especificaciones del sensor de presidn.
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Especificaciones Sensor de presiéon
Modelo MPX 2010 dp
Sensibilidad (mV/kPa) 2.5

Rango de medida (kPa) 0-10

Tiempo de respuesta (ms) 1

Voltaje de alimentacién (V) 0-16

Tabla 8. Especificaciones del sensor de presion.

4.3. Disefio experimental

Inicialmente se plantea un disefio experimental con el fin de analizar 4 posibles fallos en
2 niveles cada uno. Para esto, se proponen 16 montajes experimentales para simular
diferentes combinaciones de los posibles fallos a detectar. De cada uno de estos montajes
se midio la informacién de 40 corridas o réplicas, de 5 segundos cada una, esto con el fin de
tener suficientes insumos para hacer el analisis y mas adelante, alimentar una red neuronal.
Cabe aclarar, que las pruebas se corren por bloques, dado que cada configuracién de
combinacion de fallos requiere un tiempo considerable, por lo que no es posible aleatorizar
las muestras. En la Tabla 9 (pédgina 55) la cual sera mencionada nuevamente mas adelante,
se pueden apreciar las diferentes configuraciones en el orden de experimentacién.

Las posiciones a las que se refiere cada caso son:

Vilvulas: Cuando se habla de una posicidn ajustada, supone el asiento normal de las
valvulas. En el motor CFR, El asiento es forzado gracias a la accién de un muelle que trabaja
a compresion. Este se comprime en sincronia con la posicidn del cigliefial que corresponde
al tiempo indicado para que se abra. Para realizar esta accidn, una leva desplaza
verticalmente un eje roscado que termina en un casquete esférico unido a una palanca
pivotada que conecta con el muelle. La posicidon de contacto entre el casquete y la palanca
se configura por medio de un sistema de tuerca-contratuerca. En la posicidn ajustada de las
valvulas, la tuerca esta en contacto con el sistema que contiene al casquete justo en el
punto en que el resorte se encuentra en posicién de cierre de valvula, sin ningun tipo de
juego, dado que esto generaria un golpeteo entre la palanca y los demas sistemas,
propiciando asi, una pequefia tardanza en la apertura de la valvula y una apertura solo
parcial de la misma.
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llustracion 13. Posiciones de las vdlvulas. (a) Ajustada, (b) 1 vuelta.

1 vuelta, se refiere a la posicion de desajuste del sistema tuerca-contratuerca, dando
una vuelta por encima de la posicién de asiento correcto o ajustado, el desajuste generado
al dar una vuelta es equivalente al paso de la rosca, 0.7 mm.

El desajuste de védlvulas o mal asentamiento de éstas es un problema medianamente
comun en los MCI. Una valvula desajustada disminuye el desempefio, la confiabilidad y la
eficiencia, esto debido a que se puede generar un cambio en el dosado estequiométrico por
la fuga presentada, lo que repercute en la calidad de la combustién, generando humo y
residuos por encima de los niveles de funcionamiento normal. Ademads, esto puede
aumentar el consumo de combustible e incluso el desgaste de algunos componentes por el
golpeteo generado. Las posibles causas de desajuste en valvulas van ligados a desgastes,
solturas mecanicas o un mal asiento por bloqueos o suciedad.

Distancia entre el piston y la culata: Los valores que referencian la distancia entre el
pistén y la culata estan dados en un nonio en milésimas de pulgada, ajustable en el motor
CFR, el cual se modifica por la accién de una manivela. Segun el catdlogo, cuando el nonio
se encuentra en la posicién 5,75, representa una relaciéon de compresién de 5.15. Esta
posicidn se toma, entonces, como una referencia para las mediciones de control.

Cuando el nonio marca 6 en su posicion, la relacion de compresién cae hasta 5,05. Una
tasa de compresidon menor en la cdmara de combustién puede tener diferentes causas que
son comunes en los MClI, tales como un desgaste en los anillos (sellos), en el piston, fisuras
en la culata o incluso un mal asentamiento de valvulas. Se considera este como un
parametro interesante para tratar de diferenciar la falla por mal asentamiento de valvulas
de las otras posibles fallas que generen una caida de presién en la camara.

Las consecuencias de la caida de la relacién de compresiéon en un MCI pueden ser una
reaccion en cadena, desde la pérdida de potencia debido a que no se libera la misma
cantidad de energia en la cdmara de combustidn, hasta el consumo excesivo de combustible
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para tratar de suplir la pérdida de potencia, el aumento de las emisiones contaminantes y
los desgastes en los componentes.

Soporte del motor: Cuando los motores manejan una alta potencia, o estan sometidos
a condiciones particulares de alto esfuerzo, pueden ocurrir dafios en el soporte del mismo.
Los dafios mas comunes en el soporte del motor se dan por excesivas vibraciones,
desgastes, fatiga, o materiales de baja calidad en su fabricacidn. El dafio en el soporte del
motor es un desencadenante de problemas mds graves, debido a que las vibraciones
generales del equipo tenderan a subir, afectando el desempeiio total del mismo.

llustracion 14. Esquema de montaje del soporte de motor (caucho rigido).

Para simular una soltura en el soporte del motor, se toma la decisién de poner un caucho
entre dos de los apoyos de éste, y fijar las tuercas que anclan el motor al piso con el mismo
torque en sus cuatro puntos de apoyo. El caucho, al ser un material mucho menos rigido
gue el concreto, nos permite simular una condicion de leve dafio en el soporte del motor,
ya que debe presentar un patrén vibratorio diferente, esto debido a que el caucho se esta
comportando como un resorte.
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En la llustracién 15, podemos observar la curva generada por el ensayo de compresion
en el caucho. La pendiente de esta curva nos indica el valor de rigidez del material, el cual
corresponde a 16.616 N/mm

Rigidez del caucho
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y =16616x - 27864
R?=0.989

35000

30000

25000

20000

Fuerza (N)

15000

10000

5000

1 1.5 2 2.5 3 3.5 4 4.5

Desplazamiento (mm)

llustracion 15. Rigidez del caucho usado para simular fallo en el soporte. Ensayo de compresion bajo la norma ASTM
D575

En la Tabla 9, se presentan las diferentes corridas experimentales realizadas con la
combinacién de fallos que se simuld en cada una de ellas. Preparar el banco de pruebas
para realizar cada una de estas combinaciones es un proceso complejo y engorroso, ademas
toma un tiempo considerable, por lo que realizar mediciones de forma aleatoria se
convierte en algo inviable. Basados en lo anteriormente mencionado, se decide el orden de
las configuraciones que se muestran a continuacién. Esta tabla serd el insumo para evaluar
por métodos de analisis de seiales, graficos y en frecuencia, y luego por métodos
estadisticos, los cuales proporcionaran la informacién que se usara mds adelante para
alimentar la red neuronal.
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EECHA PRUEBA V/-’\LVULA,DE VALVULA DE DIST/:\NCIA ENTRE EL | ESTADO DEL
ADMISION ESCAPE PISTON Y LA CULATA SOPORTE
10/09/22 P1 AJUSTADA AJUSTADA 5,75 CAUCHO
P2 AJUSTADA AJUSTADA 6 CAUCHO
P3 1 VUELTA AJUSTADA 6 CAUCHO
P4 1 VUELTA AJUSTADA 5,75 CAUCHO
12/09/22 P5 1 VUELTA 1 VUELTA 5,75 CAUCHO
P6 AJUSTADA 1 VUELTA 5,75 CAUCHO
P7 AJUSTADA 1 VUELTA 6 CAUCHO
P8 1 VUELTA 1 VUELTA 6 CAUCHO
26/09/22 P9 1 VUELTA 1 VUELTA 6 AJUSTADO
P10 1 VUELTA 1 VUELTA 5,75 AJUSTADO
P11 AJUSTADA 1 VUELTA 5,75 AJUSTADO
28/09/22 P12 AJUSTADA 1 VUELTA 6 AJUSTADO
30/09/22 P13 AJUSTADA AJUSTADA 6 AJUSTADO
P14 AJUSTADA AJUSTADA 5,75 AJUSTADO
P15 1 VUELTA AJUSTADA 5,75 AJUSTADO
P16 1 VUELTA AJUSTADA 6 AJUSTADO

Tabla 9. Configuracion de combinaciones de fallos

4.4. Analisis de resultados

Para el andlisis de resultados se proponen diferentes tratamientos encaminados a

determinar cudles de estos fallos son detectables, que pardmetros cambian con las
diferentes configuraciones propuestas, y qué tan utiles pueden ser estos parametros para
la generacion de un clasificador de fallos por medio de una red neuronal.

Se realiza un analisis grafico de las sefiales en el dominio del tiempo y en el dominio de
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elementos, y se crea y entrena una red neuronal para determinar su utilidad en la
clasificacion de los fallos determinados.

4.4.1. Analisis de sefales:

Las graficas presentadas en los siguientes apartes se realizaron usando mV en la escala
de los valores de presion, esto debido a que la escala permite un acople visualmente muy
claro respecto a las unidades de aceleracion. El rango de presiones que maneja el motor
CFR fue medido entre 0 y 2.5 pulgadas de H,O en succion.

4.4.2. Asentamiento de valvulas:

Con el fin de determinar si es posible la identificacion efectiva de fallas de asentamiento
en las valvulas de admisidn y escape, se plantearon diferentes tratamientos para las sefiales
gue ayudaran a vislumbrar los diferentes efectos producidos por la siembra de fallas.

Analisis grafico de sefiales en el dominio del tiempo:

Para este procedimiento se sincronizaron las sefiales brutas medidas por los
acelerémetros y por el sensor de presion, obteniendo graficas como las que se observan en
la llustracién 16. En éstas, la sefal en color naranja representa el comportamiento de la
aceleracién y la sefial en color azul, el comportamiento de la presién, ambas en el dominio
del tiempo. Valga notar que existen ciertas condiciones iniciales que se cumplen siempre y
cuando las valvulas se encuentren en una buena posicién de asentamiento:

Dado que el sensor de presion se encuentra en la admisién, siempre que haya un buen
asentamiento de esta valvula, el sensor queda aislado de la cdmara de combustidn, en las
etapas de compresion, expansion y escape.

Los acelerémetros deben mostrar un pico en el momento de cierre de valvulas, esto
debido al golpe que supone el contacto de la valvula con el bloque del motor en ese
instante.

En la parte (a) de la figura, se puede observar lo que llamariamos una posicién de
referencia, en donde se puede notar claramente el instante en que se cierra la valvula de
escape (punto E) lo que da inicio al proceso de admision, en donde la succién de aire
provocada por el piston genera el picode vacio relativo (presion manométrica
negativa) que se puede observar en la sefial de presidn (punto S). Se puede notar luego la
aparicion del pico en la sefial de aceleracion generado por el golpe que se da al cerrar la
vdlvula de admision (punto A). Luego de esto, aparece una zona en la que no hay seiial
alguna, dado que el sistema se encuentra perfectamente aislado de la cdmara de
combustidn al estar las valvulas cerradas, por lo que no hay flujo de aire, y por tal motivo la
admisidn consigue nuevamente el valor de la presidn atmosférica. Esto no permite lectura
en la sefial de presion y no existe un componente que esté generando golpeteos, esto hasta
el punto en que el ciclo vuelve a empezar.
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llustracion 16. Superposicion de grdficas temporales con siembras en vdlvulas. (a) ambas vdlvulas ajustadas,
(b) vdlvula de admisidon desajustada, (c) Valvula de escape desajustada, (d) Ambas vdlvulas desajustadas.

En la parte (b), se logra observar que luego del cierre de la valvula de escape “E”, los
picos de la sefal de presion “S” se mantienen, lo que se debe al hecho de que, en el
momento de realizarse el proceso de succion, la vdlvula de escape se encuentra bien
ajustada, sin embargo, existe un cambio notable en ambas sefiales, dado que después de
esto, el cierre de la valvula de admisién no es marcado en la sefial de aceleracion “A”, lo
gue indica que ésta no ajusta bien, y existe un filtrado de aire en el momento en el que el
pistdn estaria haciendo el proceso de expansién, generando un nuevo pico de succién de
aire en la sefial de presién (punto F).

En la parte (c), podemos notar que no hay una sefial clara en aceleracién que indique el
cierre de la valvula de escape “E”, ademas, hay una inminente caida en el pico de presion
“S”, debido a que el sensor esta ubicado en la admisién, pero al haber una luz en el escape,
al generarse el proceso de succidn, se filtran gases del escape para llenar la cdmara, por lo
gue se reduce el flujo desde la admisién y por tal motivo se ve un pico menor en la sefial de
presion en la admision. Luego de este proceso, se observa claramente la sefial de cierre de
la valvula de admision “A” y se aisla el sistema, lo que no permite que el sensor de presion
pueda capturar mas informacién hasta el proceso de cierre de la vélvula de escape, donde
comienza nuevamente el ciclo.

Por ultimo, en la parte (d), podemos observar un comportamiento de las sefiales de
presion “S” y “F” similares a los presentados en el caso de la parte (b), acompanado de un
cambio notable en las sefiales de aceleracién, ya que no se observan picos claros que
indiquen el cierre de alguna de las valvulas “E” y “A”.

A través de estas observaciones podemos determinar que existen algunos parametros
de las sefiales temporales que pueden ser interesantes para la alimentacién de una red
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neuronal que clasifique fallos. Los valores RMS de ambas sefiales tienen comportamientos
diferentes en cada una de ellas, igual que los factores de cresta, debido al cambio en la
formay en los valores pico, dadas las caidas notables en las diferentes sefiales.

Anadlisis de sefiales en el dominio de la frecuencia

Para realizar el analisis en el dominio de la frecuencia, se debe tener en cuenta que la
velocidad de rotacién del motor es bastante estable y corresponde a 890 RPM, lo que
equivale a una frecuencia de 14.83 Hz. Estd serd nuestra frecuencia 1X. Esto quiere decir
gue el proceso de evaluacién del motor es estacionario.

Presion:

En la llustracion 17 podemos observar las graficas de frecuencia de las sefiales de
presidn captadas por el sensor, obtenidas a partir de una transformada rdpida de Fourier.
Este tipo de tratamiento también muestra comportamientos diferentes para cada caso
particular. Es de notar el hecho de que existe una sefial clara en 0.5X debido a que la
apertura de las valvulas se da 1 vez cada 2 revoluciones, en consecuencia, se tienen ademas
medios armodnicos, 1.5X, 2.5X, etc.

05X 1X 15X 2X 25X 3X 35X 05X 1X 15X 2X 25X 3X 35X

"

05X 1X 15X 2X 25X 3X 35X 05X 1X 15X 2X 25X 3X 35X

llustracion 17. Grdficas de frecuencia de la sefial de presion (a) ambas vdlvulas ajustadas, (b) vdlvula de admision
desajustada, (c) Vdlvula de escape desajustada, (d) Ambas vdlvulas desajustadas.

En la parte (a) podemos observar que las magnitudes que corresponden a las
frecuencias 0.5X y 1X son muy similares en magnitud, lo que se da cuando ambas valvulas
estdn bien asentadas. En la parte (b) podemos observar una caida grande en la magnitud
de la sefial en 0.5 X con respecto al caso anterior. En el caso de la sefial 1 X, también existe

Pag. 60 de 86



METODOLOGIA Y RESULTADOS
Daniel Felipe Salazar Ramirez

una pequena caida que puede ser o no estadisticamente significativa, lo cual podremos
observar mas adelante cuando se haga la revisidn del andlisis estadistico. En la parte (c), se
observa una clara caida en las magnitudes de las sefiales en 0.5 Xy 1 X con respecto a lo
observado en la parte (a), algo que concuerda con las imagenes observadas en las sefales
temporales, en donde, en el mismo caso de estudio, observamos las que la seial de presién
es considerablemente mds pequeia que en los demas casos. En la parte (d), se puede
observar que la magnitud sefial en 0.5 X es baja con respecto al caso de un buen
asentamiento, sin embargo, la magnitud de la sefial en 1 X es notablemente mds grande
que en cualquier otro caso, esto se debe la suma de las sefiales de presidn que se obtienen
por cada revolucién es mayor.

A raiz de la informacidn obtenida de las graficas en dominio de la frecuencia de la sefal
de presidn, podemos asumir, por ahora, que los valores RMS de la sefial de presidn filtrada
en valores cercanos a las frecuencias 0.5X, 1X, 1.5X y 2X, tienen la posibilidad de ser insumos
valiosos para la alimentacién de una red neuronal que clasifique los fallos de asentamiento
de valvulas.

Aceleracion de la vibracion:

En la llustracidn 18, se pueden observar las graficas de frecuencia de la sefial de
aceleracién de la vibracién, en éstas se aprecian ciertos comportamientos relacionados con
los dafios de asentamiento de valvulas.

En la parte (a), La magnitud de la sefial en las frecuencias 1X y 2X, son notablemente
superiores a las obtenidas en cualquier otra de las disposiciones del motor, lo que puede
estar relacionado con que es la configuracién en donde se detecta un golpe mayor con el
cierre de valvulas. La magnitud de la frecuencia de la sefial en 0.5X, a pesar de ser bastante
pequefia, es muy superior a la encontrada en los demas casos. La magnitud de la sefal en
las frecuencias 1.5X y 2.5X es bastante mas grande que en cualquiera de las demads
configuraciones.

En las partes (b), (c) y (d), la magnitud de la frecuencia en 0.5X es muy baja y en algunos
de los casos, casi nula, lo que indica que la componente de la sefial de aceleracion que se
obtiene debido al cierre de valvulas es bastante pequefia en relacién con otras
perturbaciones, esto es comprensible dado que, al haber un mal asentamiento, no se
obtiene un golpeteo que genere una sefial clara, justo como se aprecié en las gréficas
temporales. La magnitud de la frecuencia en 1X, es similar en los casos en los que al menos
una de las valvulas no esta bien asentada, sin embargo, la magnitud de la sefial 2X, presenta
cambios considerables en cada caso, siendo el menos notable el que se da cuando la falla
se presenta en el asentamiento de la valvula de admisién, continuando con la falla en
asentamiento en la vdlvula de escape y presentando la caida mdas grande cuando ambas
valvulas se encuentran desajustadas.

La magnitud de las sefales en la frecuencia 1.5X presenta comportamientos disimiles en
todos los casos y muestra lo que parecen ser, bandas laterales, sin embargo, es necesario
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hacer un analisis puntual a través de filtros para poder determinar qué tan grandes son
estos cambios de forma certera.

a “ b
0.5X 1X 1.5X 2X 25X 3X 3.5X 4X 4.5X 5X 55X 6X 0.5X 1X 1.5X 2X 2.5X 3X ' 3.5X 4X 45X 5X 5.5X 6X
c 1 d
0.5X 1X 1.5X 2X 25X 3X 3.5X 4X 45X 5X 5.5X 6X 0.5X 1X 1.5X 2X 25X 3X 3.5X 4X 45X 5X 5.5X 6X

llustracion 18.Grdficas de frecuencia de la sefial de aceleracion de la vibracion (a) ambas vdlvulas ajustadas, (b)
vdlvula de admision desajustada, (c) Vdlvula de escape desajustada, (d) Ambas vdlvulas desajustadas.

4.4.3. Cambio en la relacién de compresion dentro del cilindro

Analizando la superposicidon de las sefiales temporales tanto en presién como en
aceleracion de la vibracion, presentadas en la llustracion 19, no se perciben cambios ni de
magnitud ni de forma que permitan detectar alguna perturbacién. Esto era de esperarse,
dado que, en el proceso de compresidn, la valvula de admision estd cerrada, lo que aisla el
sensor encargado de medir la presién, ademas, no hay cambios en los patrones de
movimiento, lo que no permite detectar alguna perturbacién diferente a través del
acelerémetro.

En las imagenes que se encuentran en el dominio de la frecuencia, podemos observar
gue tampoco se aprecian cambios significativos, lo que respalda la observacidn realizada a
las imagenes en el dominio del tiempo. Dado esto, es posible decir que este tipo de andlisis
no es el adecuado para detectar caidas en la relacion de compresién dentro del cilindro en
casos incipientes. Mds adelante se podrian realizar nuevas exploraciones en este tema
buscando analizar cambios mds drésticos para buscar un minimo detectable.
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llustracion 19. Grdficas en el dominio del tiempo y de la frecuencia de las sefiales de presion y aceleracion de la
vibracion (a) superposicion de temporales con RC=5.15 (b) Frecuencias en aceleracion con RC= 5.15 (c) Frecuencias en
presion con TC=5.15 (d) superposicion de temporales

4.4.4. Soporte de motor:

En la llustracidon 20 podemos observar lo que le sucede a las sefiales temporales cuando
existe un desajuste en el soporte del motor. En las partes (a) y (b), como era de esperarse,
no existe afectacion alguna en la sefal obtenida por el sensor de presién. Sin embargo, en
la componente de aceleracién, podemos notar que las sefales presentan un
comportamiento diferente, con una magnitud mayor, algo que se verificard mas adelante
con analisis estadisticos.

Lo observado en las sefiales temporales, se ve respaldado en las sefiales en frecuencia,
en la llustracion 21, en las partes (a) y (b), se puede determinar que la magnitud de las
frecuencias en presion es similar, debido a que este tipo de danos o fallas no repercute en
la admisién, pero, en la llustracién 22, hay un cambio notable de la magnitud de la
frecuencia en las componentes 1X, 2X y 4X cuando se comparan las partes (a) y (b), lo que
indica que el acelerdmetro estad captando una perturbacion en la sefial. Se observa, como
se esperaba, un cambio en la amplitud de la 1X, debido a un cambio en el anclaje. También
se observan cambios en algunos arménicos, a los que se le hardan seguimiento
posteriormente.
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Ilustracion 20. Grdficas en el dominio del tiempo de las sefiales de presion y aceleracion de la vibracion
con siembras en soporte del motor (a) superposicion de temporales sin caucho (b) superposicion de
temporales con caucho.
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llustracion 21. Grdficas en frecuencia de las sefiales de presion con siembras en soporte. a) Sefial en frecuencia sin
caucho b) Sefial en frecuencia con caucho
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llustracion 22. Grdficas en frecuencia de las sefiales de aceleracion de la vibracién con siembras en soporte. a) Sefial en frecuencia sin
caucho b) Sefial en frecuencia con caucho

4.5. Seleccidon de variables de alimentacién

Basado en las observaciones obtenidas a partir del andlisis grafico, se determiné el uso
de las siguientes variables como posibles insumos para alimentar una red neuronal que se
pueda encargar de detectar los patrones que permitan identificar uno o varios de los fallos
combinados.
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Variables Temporales:

Valores RMS de aceleracion de la vibracién y de presion: Al ser un parametro que da
cuenta de la energia contenida en la vibracidn, se debera ver afectado por los diferentes
cambios. En las graficas comparativas de las sefiales temporales se pudo observar que en
cada caso se detectan cambios en las intensidades captadas por ambos sensores.
Puntualmente, las sefiales de presion se ven mas afectadas en las observaciones realizadas
en las fallas de las valvulas y las sefales de vibracién en los casos de fallas en las valvulas y
en el soporte del motor.

Valores pico de aceleracion de la vibracion y de presion: estos escalares nos dan una
idea de la aceleracién mdaxima que puede presentar la sefal temporal. En las sefiales
temporales se puede notar que algunos picos presentan alturas mayores en algunos de los
casos, por lo que puede llegar a ser un buen factor para considerar.

Factor de cresta de aceleracion de la vibracién y de presion: El factor de cresta esta
mas relacionado con la forma de la sefal, asi que, al presentarse perturbaciones, es
interesante verificar estos cambios. Segun lo observado, hay cambios claros en la forma
de la sefial temporal de la presién cuando se siembran fallos en las valvulas de admision y
escape, ademas, se plantea su uso para verificar si existe un cambio en este aspecto en la
sefal de aceleracion.

Kurtosis de aceleracion de la vibracion y presidon: Como se explicéd anteriormente, la
Kurtosis es el cuarto momento estadistico de una sefial, e indica que tan concentrados estan
los datos respecto a una medida central. Se presenta esta caracteristica como una
posibilidad de evaluar diferencias entre las distribuciones de datos en un dafio y otro.

Variables en el Dominio de la frecuencia:

Segln lo observado en las diferentes graficas generadas en el dominio de la frecuencia,
se observaron cambios principalmente en las frecuencias 0.5X, 1X, 1.5X y 2.0X. Con el fin de
discriminar lo ocurrido en estos puntos, se proponen filtrar la sefial para obtener el calculo
del valor RMS alrededor de estas frecuencias particulares, tomando los tramos de la sefal
0.2X por debajo y por encima de cada una de éstas.

Se toman entonces como posibles insumos para la red neuronal los valores RMS de las
sefiales filtradas de presion y aceleracion en los siguientes tramos:

0.3X-0.7X
0.8X-1.2X
1.3X-1.7X
1.8X-2.2X

Este valor deberia verse afectado por los cambios en la magnitud de la sefial y también
por la posible presencia de bandas laterales, lo que quizas podria dar ciertas luces acerca
de la posibilidad de detectar algunos de los fallos.
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4.5.1. Anélisis estadistico de variables

Con el fin de evaluar la efectividad del uso de las variables propuestas, se realiza un
analisis estadistico que ayude a determinar cuales de éstas son las mas pertinentes para la
deteccién de fallos, en esencia, cuales de estas realmente explican los fendmenos que se
pueden detectar al introducir cada una de las fallas.

Para el analisis estadistico multivariado se deben tener en cuenta varias cosas:

En el proceso experimental se analizaron 4 factores en 2 niveles, de lo cual se obtuvieron
16 unidades experimentales (24=16)

Debido al proceso de ajuste que se requiere para la configuracién de cada una de estas
posiciones, las corridas experimentales se realizaron por bloques.

4.5.1.1. Matriz de correlacion:

Inicialmente se realiza una matriz de correlacién para verificar qué tan relacionadas
estdn las variables de respuesta con los factores que se modificaron en la experimentacion.
Dicha matriz esta codificada de la siguiente forma:

Factores:

E1: Desajuste en la valvula de admisidn

E2: Desajuste en la valvula de escape

E3: Cambio en la relacién de compresién en la camara

E4: Desajuste en el soporte del motor

Variables de respuesta:

R1: RMS de la sefial de aceleracion de la vibracién

R2: RMS de la sefial de presion

R3: Valor pico de la sefial de aceleracion de la vibraciéon

R4: Valor pico de la sefial de presion

R5: Factor de cresta de la sefial de aceleracién de la vibracion
R6: Factor de cresta de la sefial de presidn

R7: Kurtosis de la sefial de aceleracion de la vibracion

R8 Kurtosis de la sefial de presién

R9: RMS de la sefial de aceleracion filtrada entre 0.8X y 1.2X
R10: RMS de la senal de presion filtrada entre 0.8X y 1.2X
R11: RMS de la sefial de aceleracidn filtrada entre 1.8X y 2.2X
R12: RMS de la sefial de presidn filtrada entre 1.8X y 2.2X
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R13: RMS de la sefial de aceleracion de la vibracién, filtrada entre 0.3X y 0.7X
R14: RMS de la sefial de presidn filtrada entre 0.3X y 0.7X
R15: RMS de la sefial de aceleracion de la vibracién, filtrada entre 1.3X y 1.7X

R16: RMS de la seiial de presidn filtrada entre 1.3X y 1.7X
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llustracion 23. Matriz de correlacion entre las variables de entrada y las caracteristicas de respuesta
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La llustracidon 23 muestra claramente que E3 (Cambio en la relacidon de compresién en
la cdmara) tiene una baja correlacién con las 16 variables de respuesta. Lo que quiere decir
gue con la informacién medida es muy dificil realizar una deteccion de este defecto, al
menos en el nivel que se evalud. Debido a esto, se concentrara el analisis en la deteccidén y
clasificacion de 3 defectos (fallo en valvula de admisidn, fallo en valvula de escape y fallo en
soporte), acorde al compromiso planteado en los objetivos, por lo que es posible reducir las
combinaciones experimentales a solo 8 (23=8).

Las entradas propuestas para alimentar la red neuronal seran evaluadas también
utilizando la prueba de Kruskal-Wallis para ver si los dafios tienen efecto estadisticamente
significativo en las variables de entrada a la red.

Inicialmente, se procede a hacer una reduccién de los casos, de 16 a 8 posibles, para
este fin, y con el fin de realizar una codificacion mas practica se realizaron las siguientes
etiquetas:

0: fallo unicamente en el soporte del motor

1: fallo en la vélvula de admision y el soporte del motor

2: fallo en valvulas de admision y escape y en el soporte del motor
3: fallo en valvula de escape y en el soporte del motor

4: fallo en vélvulas de admisidn y escape

5: fallo Unicamente en valvula de escape

6: posicion de control, sin fallas

7: fallo inicamente en la valvula de admision

4.6. Andlisis de varianza (Test alternativo):

Para realizar el analisis de varianza, se tomd la informacidén usada en la matriz de
correlacidn y se depurd para eliminar los tipos de fallos donde estaba involucrado el cambio
en la relacién de compresién, con lo que se genera una matriz con las columnas desde RO
hasta R15, pertenecientes a las variables de entrada de la red y la columna RP que pertenece
a las etiquetas correspondientes segin lo determinado en el aparte anterior. Luego de
realizar la prueba ks.test (Kolmogdrov-Smirnov) se verifica que no existe normalidad en los
datos, debido a esto, se opta por validar a partir de la prueba Kruskal-Wallis para determinar
si las diferencias entre los grupos comparados son estadisticamente significativas.

A continuacion, se presenta el resultado de las pruebas arrojado por el software
RStudio®.

> kruskal.test(RO~RP)
Kruskal-wallis rank sum test

data: RO by RP
Kruskal-wallis chi-squared = 285.88, df = 7, p-value < 2.2e-16
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> kruskal.test(R1~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R1 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R2~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R2 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R3~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R3 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R4~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R4 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R5~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R5 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R6~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R6 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R7~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R7 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R8~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R8 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R9~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R9 by RP
Kruskal-wallis chi-squared =

> kruskal.test(R10~RP)
Kruskal-wallis rank

data: R10 by RP
Kruskal-walTlis chi-squared =

> kruskal.test(R11~RP)

sum test

309.33, df

sum test

265.17, df

sum test

276.16, df

sum test

268.48, df

sum test

300.26, df

sum test

307.47, df

sum test

283.09, df

sum test

307.25, df

sum test

308.11, df

sum test

285.17, df

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value
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Kruskal-wallis rank sum test

data: R11 by RP
Kruskal-wallis chi-squared = 310.59, df

> kruskal.test(R12~RP)
Kruskal-wallis rank sum test

data: R12 by RP
Kruskal-wallis chi-squared = 8.7073, df

> kruskal.test(R13~RP)
Kruskal-wallis rank sum test

data: R13 by RP
Kruskal-wallis chi-squared = 301.15, df

> kruskal.test(R14~RP)
Kruskal-wallis rank sum test

data: R14 by RP
Kruskal-wallis chi-squared = 282.41, df

> kruskal.test(R15~RP)
Kruskal-wallis rank sum test

data: R15 by RP
Kruskal-wallis chi-squared = 303.39, df

Variable
RO
R1
R2
R3
R4
R5
R6
R7
R8
R9

R10
R11
R12
R13
R14
R15

p-value

p-value

p-value

p-value

p-value

Valor P
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
0.2744
2.2e-16
2.2e-16
2.2e-16
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2.2e-16

0.2744

2.2e-16

2.2e-16

2.2e-16

Tabla 10. Resultados de la prueba Kruskal-Wallis

En la Tabla 10, podemos observar que todos los valores P, excepto el de la
variable R12, arrojan como resultado el nUmero 2.2e-16, el cual es un nimero
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usualmente usado dentro de este tipo de softwares para denotar un nimero
demasiado pequefio (menor que 0.00000000000000022).

La prueba de Kruskal-Wallis, si bien no exige normalidad en la distribucion de los
datos, requiere homocedasticidad, es decir, que la varianza de los errores sea
constante. Para verificar esta condicién, se usa la prueba de Levene [38].

> leveneTest(RO~as.factor(RP),data=datos)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 9.4785 1.129e-10 ***
312
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
> leveneTest(Rl~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 7.8619 8.846e-09 ***
12
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
> leveneTest(R2~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 8.9041 5.277e-10Q **=*
12
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
> leveneTest(R3~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 7.4767 2.522e-08 ***
312
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1
> leveneTest(R4~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 6.2722 6.773e-07 ***
12
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1
> leveneTest(R5~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 19.424 < 2.2e-16 ***
312
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1
> leveneTest(R6~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 5.1491 1.462e-05 ***
312
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1
> leveneTest(R7~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)

Df F value Pr(>F)

group 7 13.194 6.71le-15 ***
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312

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1
> leveneTest(R8~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)

Df F value Pr(>F)
group 7 11.928 1.756e-13 ***
312
Signif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ * 1

> leveneTest(R9~as.factor(RP),data=datos)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)

group 31; 6.6555 2.373e-07 **=*

Ssignif. codes: 0 ‘***’ (0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1
> leveneTest(R1l0~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 31; 2.3386 0.02438 *

Signif. codes: 0 “***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.” 0.1 * ’ 1
> leveneTest(Rll~as.factor(RP),data=datos)
Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 315 5.3688 8.026e-06 ***

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 “*’ 0.05 ‘.” 0.1 “ " 1

> leveneTest(R1l2~as.factor(RP),data=datos)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center
Df F value Pr(>F)

group 315 0.8436 0.5519

median)

> leveneTest(R1l3~as.factor(RP),data=datos)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)

group 7 1.6859 0.1117
312

> leveneTest(R1l4~as.factor(RP),data=datos)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)

group 31; 6.8525 1.385e-07 **=*

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1
> leveneTest(R1l5~as.factor(RP),data=datos)

Levene's Test for Homogeneity of variance (center = median)
Df F value Pr(>F)
group 7 9.0315 3.746e-10 ***
312
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 “ ' 1

>

Como se habia observado previamente, en la matriz de correlaciones, la variable de
respuesta R13 (en este caso R12 debido a que el conteo inicia en 0), es la Unica que no es
estadisticamente significativa para la deteccién de fallos. Valga aclarar, que, al no ser
relevante, podria ser descartada de la red neuronal.
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4.7. Red neuronal

Existen diversos factores que pueden afectar la efectividad de una red neuronal para la
clasificacidn de fallos. Uno de los mdas importantes es la buena seleccién de los parametros
de entrada que se usan para alimentarla, dado que éstos son los que le serviradn a la red
para determinar cuales son las “reglas” que le ayudaran a clasificar un comportamiento
particular del sistema.

Para realizar una buena seleccién de parametros se deben tener en cuenta varias cosas:

1. Se debe conocer bien el sistema y su comportamiento: comprender el efecto de las
averias en las diferentes sefiales puede ser de gran utilidad a la hora de seleccionar
los parametros que alimentardn la red neuronal.

2. Esimportante hacer un analisis exploratorio de los datos, las sefiales temporales y
de frecuencia, esto en busca de patrones de cambio con relacién a los presentados
cuando el dispositivo se encuentra sin averias. Estos patrones de cambio pueden
servir para proponer postprocesamientos y filtros de las sefales, para garantizar
caracteristicas particulares que ayuden a la deteccidn de averias.

3. Se debe verificar si el uso de factores estadisticos de indole descriptivo, tales como
la media, el valor pico, el factor de cresta, la amplitud, el valor RMS, entre otros,
tiene un efecto positivo en la fiabilidad de la red para la clasificacién de fallos.

4, En laactualidad, uno de los métodos mas usados es la extraccion directa de las
caracteristicas desde la misma red neuronal, bien sea a partir de sefiales,
imagenes, espectrogramas, videos, etc., permitiendo que la red determine las
reglas que regirdn la clasificacién [39, 40].

En los apartes anteriores se realizd la seleccion de los parametros, ahora, el enfoque
estd en el tipo de red neuronal usada para la clasificacidn y la arquitectura de esta con el fin
de determinar si es una buena opcidn para la deteccion de este tipo de fallos.

Para el problema de clasificacion de fallos se optd por una FNN (Feedforward Neural
Network), una red neuronal perceptrén multicapa, donde cada perceptrén en una capa se
conecta con cada perceptrén en la siguiente. En este tipo de redes, la informacidén viaja en
un solo sentido, desde la capa de entrada, hacia la o las capas ocultas y luego a la capa de
salida, sin ningun tipo de ciclo de regreso.

La FNN, debido a este flujo de informacidn en un solo sentido, es una red neuronal de
arquitectura simple y facil comprensidon y ademads, es flexible a la hora de abordar
problemas que no presenten linealidad en los datos, lo que le permite establecer relaciones
complejas entre las variables de entrada y de salida de la red.

Este tipo de red neuronal se usa en diversos tipos de aplicaciones, tales como la
compresion de informacién, el reconocimiento de patrones, filtrado de ruido, y la
realizacidén de prondsticos financieros.
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El caso de estudio se enfoca en el reconocimiento de patrones para detectar cuando los
cambios en las sefiales indican una falla en uno u otro sistema. Un clasificador de fallos de
este tipo puede ser de gran utilidad para el diagndstico del motor, abriendo la posibilidad
de descartar o confirmar diferentes tipos de averias que indicarian si es necesario o no,
realizar un desarme del motor.

Caracteristicas de la red neuronal (llustracion 24):

- Neuronas de entrada: 16

Las neuronas de entrada del sistema se refieren a las variables con las que se alimenta
el sistema de clasificacion, las cuales seran operadas en capas posteriores con el fin de
obtener la salida esperada. Se tienen 16 neuronas en la capa de entrada, las cuales
corresponden a las diferentes variables de respuesta discutidas con anterioridad en este
mismo aparte.

- Capasocultas: 1

Las capas ocultas de una red neuronal implican la cantidad de operaciones que se
efectuian en las variables de entrada antes de obtener las salidas deseadas. La mayoria de
los problemas que se afrontan a través de las redes neuronales, requieren solamente 1 capa
oculta, sin embargo, problemas mas complejos requieren mds capas ocultas.

- Neuronas en la capa oculta: 8

Las neuronas en la capa oculta son los nodos de conexidn entre las variables de entrada
y las de salida y encargadas de aplicar las operaciones complejas no lineales a las entradas,
en busca de lograr obtener, luego de pasar por la funcién de activacidn, los valores que se
encuentran en la capa de salida. El nimero recomendado de neuronas no tiene una férmula
general, sin embargo, una de las recomendaciones es que sea un nimero que se encuentre
entre el nUmero de neuronas de entrada y el de neuronas de salida.

- Funcidn de activacién en la capa oculta: ReLU

RelLU es una funcion de activacion simple y eficiente, que se encarga de introducir la no
linealidad al modelo. Esta funcién permite que el valor pase sin modificacién alguna si este
es positivo, sin embargo, lo convierte en 0 si este es negativo. Es la funcién de activacion
mas usada debido a que no tiene el inconveniente de la saturacién que se da en otras como
tanh y sigmoidal.

- Neuronas en la capa de salida: 8

Las neuronas en la capa de salida indica la cantidad de variables de salida, en este caso
particular, se refiere a las 8 configuraciones de fallo mencionadas previamente.
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Funcidn de activacién en la capa de salida: Softmax

Softmax es una funcién de activacién que se encarga de calcular las probabilidades de
gue el caso estudiado se trate de una u otra clase, y luego arroja como resultado la que
tenga la probabilidad mas alta.

Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Entrada 4

Entrada 5

Entrada 6

Entrada 7

Entrada 8

Entrada 9

Entrada 10

Entrada 11

Entrada 12

Entrada 13

Entrada 14

Entrada 15

Entrada 16

Capa de
entrada

Capa
oculta

7220
'
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A
” 1‘7//

/),
77
7
Z;

>

)}
77 ;/

Capa de
salida
Salida 1
Salida 2
Salida 3
Salida 4
7EF _;‘é::g RO Salida 5
2 7= SRS
LA AR Salida 6
7 27 S Do
7SS
7S SRS Salida 7
Salida 8

llustracion 24. Red neuronal resultante
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4.7.1. Validacion de la red

4.8. Estadistica

Se toma la decisidn de correr el algoritmo 100 veces con el fin de determinar cudl es la
media de la precisidn del sistema y su desviacion estandar, para darle validez al uso de la
red neuronal como un clasificador confiable de las posibles combinaciones de fallas que se
pueden encontrar en el motor.

El resultado arrojado por las 100 pruebas es el siguiente:

Prueba 120 de: 10@
0.96375
0.04733524057190371

Donde 0.96375 se refiere a la precisiéon y 0.0473 a la desviacion estandar, lo que nos
indica una tasa de aciertos de la red neuronal de 96.375% y que los valores de precisién
arrojados por las 100 pruebas estan concentrados cerca de esta precision.

4.9. Matriz de confusidn

La efectividad de la red neuronal se puede verificar por medio de varias técnicas creadas
para determinar las métricas resultantes del proceso de clasificacidon. Una de las mds usadas
es la matriz de confusién. Para obtener la matriz de confusion se usa el algoritmo que se
presenta en la llustracién 25.

En la diagonal de la matriz de confusién encontraremos los casos clasificados
correctamente como verdaderos negativos y verdaderos positivos, por encima de la
diagonal encontramos los falsos positivos y por debajo los falsos negativos.
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+ Codigo + Texto

[] from sklearn.metrics import confusion_matrix as CM,ConfusionMatrixDisplay
import matplotlib.pyplot as plt

rom sklearn.metrics import accuracy_score as ACC
from sklearn.metrics import precision_score as PR
from sklearn.metrics import recall_score as RC
from sklearn.metrics import f1_score as F1

# Evaluar el modelo en el conjunto de prueba
y_pred = model.predict(X_test)

y_pred_classes = np.argmax(y_pred, axis=1)

Matriz = CM(y_test, y_pred_classes)
disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=Matriz)
disp.plot()

print("Accuracy Bayes",ACC(y_test, y_pred_classes))

print("Precision Bayes",PR(y_test, y_pred_classes, average='macro'))
print("Recall Bayes",RC(y_test, y pred_classes, average='macro'))
print("F1_Score Bayes",Fl(y_test, y_pred_classes, average='macro'))

llustracion 25. Codigo para generar la matriz de confusion.

En la llustracidon 26, se puede apreciar la matriz de confusién arrojada por la red
neuronal, en 3 corridas diferentes que arrojaron precisiones de 0.98, 0.89 y 0.96

2/2 [====
Accuracy Bayes ©.890625
2/2 [==== - 8s 4ms/step Precision Bayes ©.8020833333333333
Accuracy Bayes ©.984375 Recall Bayes 0.875
Precision Bayes 8.984375 F1_Score Bayes ©.8235294117647658
Recall Bayes 8.975
F1_Score Bayes ©.9777777777777779

] - 8s 10ms/step

- @s 7ms/step

Precision Bayes @.9747596153846154
/usr/local/1ib/python3.10/dist-packages/sklearn/metrics/_classif gaca1) Bayes 0.9571428571428571
_warn_prf(average, modifier, msg_start, len(result)) F1_Score Bayes ©.9631623931623932

12 12

True label
True label

True label

Predicted label

(a) (b) (c)

Predicted label Predicted label

llustracion 26. Matrices de confusion. (a) Precision del 98% (b) Precision del 89% (c) Precision del 96%.

En la parte (a) se puede apreciar que la red solo tuvo un fallo en su etapa de verificacidn,
al clasificar dentro de la clase de configuracion de fallos 2 la informacién que realmente
pertenecia a la clase 3. Esto quiere decir que debia identificar el fallo como “fallo en valvula
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de escape y en el soporte del motor “, pero lo clasificé como “fallo en vélvulas de admisidn
y escape y en el soporte del motor”. En este caso se puede concluir, que, a pesar de tener
una excelente tasa de aciertos, una buena prdctica consistiria en realizar otro tipo de
chequeos, luego de la clasificacidn, para dar mayor validez a la lectura. Vale también aclarar,
gue, para efectos practicos, un error como este, al final, no tiene un efecto grave en el
mantenimiento del motor, debido a que al haber un diagndstico en donde al menos una de
las valvulas no estd asentando bien, el motor debe ser destapado, lo que permite hacer una
inspeccion de todo el sistema.

En la parte (b) podemos apreciar que la red tiene una confusion en la que se ven
envueltas, nuevamente, las mismas clases, el sistema clasifica 7 casos dentro de la
configuracién de fallas del tipo 3, siendo realmente del tipo 2. En ambas clases, hay
combinaciones de fallos, en los que prevalecen fallos de valvulas que implican desarme del
motor. En la parte (c) podemos observar 2 desaciertos, 1 caso predicho como de clase 1,
siendo clase 7, en este caso, la red clasific6 como “fallo en la valvula de admisién y el soporte
del motor” a un “fallo Unicamente en la valvula de admisidon”. En el segundo caso de mala
clasificacidn, nuevamente predice un fallo como clase 2, siendo realmente clase 3. La tasa
de clasificaciéon correcta es muy alta. Para evitar falsas alarmas, se puede realizar un
protocolo, en el que la red neuronal realice la clasificacidn 10 veces dentro de la pruebay
si coincide al menos 6 veces el diagndstico, se puede emitir la alarma de fallo.
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5. CONCLUSIONES

El estudio de las sefiales de presion y vibracién en el motor CFR arroja resultados
interesantes que permiten la deteccidon de algunos tipos de fallas que se pueden presentar
dentro del mismo. Es posible inferir, que el tipo de relaciones encontradas dentro de este
estudio, se pueden extrapolar a otros tipos de MClI, lo que tendria una aplicacién bastante
interesante en el drea del mantenimiento.

Los analisis graficos y de frecuencia muestran que es posible detectar los fallos en el
asentamiento de valvulas y en los soportes del motor al trabajar con ambas sefiales, dado
que se generan diferencias significativas en cada uno de los posibles casos de falla, y luego,
al usar una red neuronal como clasificador, se puede lograr la automatizacion de este
proceso.

Los andlisis graficos mostraron, en el caso de las sefiales superpuestas en presién y
aceleracién de la vibracion, que era posible identificar facilmente los instantes de cierre de
vélvulas y del proceso de admision de aire al pistén cuando existe un correcto asentamiento
de éstas, ademads, que cuando existe un mal asentamiento solamente en la valvula de
admisidn, se presentan sefiales de presion intermedias que indican que hay un proceso de
succién por el espacio generado en el instante en que se deberia presentar la expansién a
la vez que se presenta una caida en la magnitud de la sefal vibratoria que acompafna el
cierre de esta valvula. En el caso de un mal asentamiento solo de la valvula de escape, se
puede apreciar con claridad la caida en la magnitud de la sefial de presién debido a que la
camara también estd presentando una succién del lado de la apertura que se presenta en
el escape, a la vez que se nota una caida significativa en la magnitud de la sefial vibratoria
gue acompana el cierre de esta valvula. Para terminar, en el caso de un fallo de
asentamiento en ambas valvulas, se combinan los efectos, sefiales intermedias en presion
y caida en las magnitudes de las sefiales vibratorias.

Los andlisis en frecuencia en presion mostraron ser interesantes para identificar las
fallas relacionadas con el mal asentamiento de valvulas debido a que se presentaron
diferencias identificables en cada uno de los casos propuestos, esto es notable en las
frecuencias 0.5X, 1X, 1.5X y 2X. Los andlisis en frecuencia de las sefiales vibratorias
mostraron potencial para la identificacion de fallas en el asentamiento de valvulas debido
a los cambios presentados en las sefales en las frecuencias correspondientes a 0.5X, 1X,
1.5X y 2X, por otro lado, también mostraron que, para el caso de una soltura en el soporte
del motor, se presentan cambios identificables en las frecuencias 1X, 2X y 4X.

A través de la matriz de correlacidn y de los andlisis estadisticos, se pudo verificar que
15 de las 16 variables de entrada (preprocesamientos provenientes de las sefiales de
presidn en la admision y vibracion del motor) usados para alimentar la red neuronal podian
aportar informacion valiosa para la efectividad de la red neuronal, lo cual se comprueba al
observar los resultados obtenidos por ésta en la fase de verificacion (test).

La red neuronal probé ser de gran utilidad para realizar la clasificacion de fallos al tener
un porcentaje promedio de acierto del 96.375% en la clasificacion de fallos, ademas, a partir
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de la informacién obtenida de las matrices de confusidn, se puede notar que los pocos
errores de clasificacion de la red tenian que ver cuando se presentaban varios dafios
simultdneamente, y las combinaciones siempre tenian un dafo de valvula que, implica para
la reparacion, el desarme del motor. Para evitar falsas alarmas, se propone realizar la
prueba 10 veces consecutivas vy si, el diagndstico se repite mas de 5 veces, se procede con
emitir la alarma.

Es importante resaltar que estos hallazgos abren la puerta a grandes posibilidades
dentro del sistema de alarmas del vehiculo, debido a que no existe ningln proceso
estandarizado para la deteccidn de este tipo de fallas.

El hecho de que la red neuronal sea de tipo FNN, hace que la carga computacional para
la clasificacidon sea de baja demanda computacional, por lo que este programa podria ser
instalado sin problema en la computadora del vehiculo, y, a través de algunos filtros de
seguridad, basados en la repeticion de alguna de las clasificaciones mencionadas
anteriormente, se podria usar para generar un nuevo codigo de alarma en el OBD, que
indique cuando ocurre alguno de estos tipos de fallo.

Como trabajo futuro, se pueden agregar entrenamientos de clasificaciones de mas
danos en el motor como por ejemplo problemas en los anillos del motor, ya que aunque
este problema generaria cambios en la sefial de presidn (similares al mal asentamiento de
valvulas), la red neuronal podria clasificarlos debido a que presentaria sefales vibratorias
diferentes.
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