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Resumen

Este trabajo de tesis se presenta el diseio de un esquema de Deteccién y Aislamiento
de Fallas (FDI) en actuadores aplicado a un sistema electrénico de inyeccién de combus-
tible (EFI) de un motor de combustién interna en un banco de pruebas. Debido a que los
inyectores de combustible son los componentes mas importantes del sistema de inyeccién,
ya que son los encargados de dosificar el combustible necesario a los cilindros para lograr

una mezcla estequiométrica durante el proceso de combustion.

El objetivo de la investigacion es detectar y aislar fallas abruptas e incipientes en
los inyectores de combustible del sistema de inyeccion. Para lograr el objetivo, se im-
plementé una Red Neuronal Artificial (RNA) con una estructura prealimentada de una
sola capa oculta que utiliza el algoritmo de aprendizaje Extreme Learning Machine. El
esquema de deteccion y aislamiento de fallas se basa en una red neuronal utilizada para

clasificacién.
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Abstract

This master thesis presents an actuator Fault Detection and Isolation (FDI) scheme
applied in a Electronic Fuel Injection system (EFI) of Internal Combustion (CI) engine
installed in a test bed. Because electro-injectors are the most important components of
injection system, due to they are responsible for metering fuel to the cylinders to achieve
a stoichiometric mixture for the combustion process. The goal of this research is to detect
and isolate abrupt and emerging faults in fuel injectors of the electronic fuel injection
(EFI) system.

To achieve this objective, it was implemented a single hidden layer feedforward artifical
neural network that uses the learning algorithm textit Extreme Learning Machine. The
detection and diagnosis scheme is based on artificial neural netwok for the classification

problem.
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Capitulo 1

Introduccion

Para cualquier sistema de control, sin importar que tan ingenioso sea el diseno o que
tan impecable se realice el proceso de manufactura, esté esta sujeto a fallas, debidas al
deterioro del desempeno de los instrumentos que los componen con el paso del tiempo,

como sensores y actuadores.

Por ello la deteccion y diagndstico de fallas en sistemas de ingenieria es de gran sig-
nificado practico, ya que abarca una gran variedad de procesos o sistemas disenados por
el hombre, como las refinerias, fabricas de acero, fabricas de papel, barcos, aviones, au-
tomoviles, lavadoras, aires acondicionados, refrigeradores, etcétera. La deteccién temprana
de fallas es crucial para evitar deterioros del producto, la degradacion de desempeno del

sistema o proceso, mayor dano al equipo o riesgos en la seguridad de los operadores.

En los sistemas de seguridad critica, como la de los reactores nucleares, las conse-
cuencias de una falla pueden ser extremadamente serias en términos de vidas humanas,
impacto ambiental y pérdidas econémicas, por lo tanto, existe una creciente necesidad de

supervisar y diagnosticar fallas en linea para incrementar la confiabilidad de tales sistemas.

En los automoéviles, las técnicas de diagnodstico pueden ser usadas para mejorar la efi-
ciencia, mantenibilidad, disponibilidad y confiabilidad del sistema. Especialmente en el
motor de combustién interna de un automévil, la operacién confiable del sistema de in-
yeccion es fundamental. Una falla en el sistema de combustible que impacte el suministro
de combustible al motor tendra un efecto inmediato en el desempeno y seguridad del sis-
tema. Se entiende por falla a los cambios inesperados en el comportamiento nominal de

un sistema que deteriora su desempeno.
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El sistema de inyeccién de combustible es uno de los equipos mas importantes en los
motores de combustién interna y generalmente usan control electréonico de inyeccién. De-
bido a que su ambiente de trabajo es malo (altas temperaturas, vibraciones, humedad),
el sistema electronico de inyeccion presenta fallas inevitables cuando el automoévil recorre
aproximadamente 150000 km, (Duan and Wang, 2015). La principal caracteristica es que
la inyeccién de combustible es mala, provoca que el motor no arranque y el consumo de

combustible incremente significativamente.

El diagnéstico en linea de los componentes y sistemas de los automéviles ha incre-
mentado en la industria automotriz, por las siguientes razones: (i) el diagnéstico a bordo
(OBD) mejora la mantenibilidad y reparabilidad de los vehiculos, (ii) el cumplimiento
de las leyes federales y estatales, que requieren la disminucién de emisiones de gases de
combustion, se facilita con la deteccién y compensacion de fallas incipientes en los siste-
mas de suministro de combustible y gases de escape, y (iii) el incremento en capacidad
de las computadoras y controladores automotrices ha hecho posible la implementacion de

algoritmos de control y diagndstico extremadamente sofisticados.
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1.1. Planteamiento del problema

Los algoritmos de deteccién y aislamiento de fallas juegan un papel muy importante en
todos los sistemas modernos debido a la creciente demanda de confiabilidad y seguridad,
particularmente en el sector automotriz ya que las fallas pueden potencialmente indu-
cir el incremento de emisiones contaminantes, incrementar el consumo de combustible o
producir danos al motor. Este tipo de impactos negativos se pueden prevenir o al menos mi-

nimizar su severidad, si las fallas pueden ser detectadas y asiladas en un tiempo apropiado.

Actualmente la mayoria de los automéviles con motores de combustién interna, cuen-
tan con tecnologia de inyeccion electrénica multipunto de combustible cuyo objetivo es
mejorar el rendimiento del motor en todos los aspectos de funcionamiento, proporcionan-

do la cantidad precisa de combustible durante la etapa de inyeccién.

La cantidad de combustible inyectado se relaciona con la eficiencia de la combustién
y como la combustién esta estrechamente relacionada con el desempeno y la emisién de
gases contaminantes del motor, es importante tener bajo constante supervision el sistema
de inyeccién de combustible, debido a que en la actualidad las normas en el ambito de
emisiones contaminantes a la atmosfera y calidad de los productos son cada ves mas es-

trictas.
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1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Disenar e implementar un esquema de deteccién y diagnodstico de fallas en actuadores,
que sea capaz de detectar y aislar fallas abruptas e incipientes presentes en los inyectores
de un banco de pruebas del sistema de inyeccién electrénica de combustible de un motor

de combustién interna.

1.2.2. Objetivos especificos

= Modelar y simular el modelo matematico del sistema de inyeccién electronico de

combustible empleado en un motor Nissan Tsuru.
= Construir un banco de pruebas para el sistema de inyeccion de combustible.

= Comparar la presién del riel y el flujo de la bomba estimados por el modelo mateméti-

co con sus respectivas mediciones tomadas de los sensores del banco de pruebas.

» Emplear una Red Neuronal Artificial (RNA) que permita clasificar las senales de

presién del riel y flujo de la bomba obtenidas de los sensores del banco de pruebas.

= [mplementar un esquema de deteccién y aislamiento de fallas basado en senales para

el sistema electrénico de inyeccion.

» Validar el esquema de deteccién y aislamiento de fallas en presencia de fallas inci-

pientes simuladas.

» Implementar el esquema de deteccion y aislamiento de fallas en el banco de pruebas

del sistema de inyeccion electrénica de combustible.

1.3. Metas

» Obtener resultados validos de las simulaciones del modelo matematico del sistema

de inyeccién.
= Construir un banco de pruebas funcional del sistema de inyeccion.

= Obtener mediciones de la presion del riel de combustible y del flujo de la bomba del

sistema de inyeccion en el banco de pruebas.
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= Entrenar una red neuronal artificial con datos obtenidos de mediciones de la presién

del riel y del flujo de la bomba de combustible.

= Detectar y aislar fallas en los inyectores del banco de pruebas.

1.4. Hipotesis

Es posible disenar un esquema de deteccién y aislamiento de fallas en los actuadores
de un sistema de inyeccién electréonica de combustible con la implementacién de una red

neuronal artificial para el reconocimiento de patrones.

1.5. Justificacion

Existen muy pocos sistemas que monitorean el estado del sistema de inyeccion y menos
aun los que permitan adaptarse a las fallas detectadas. Las técnicas actuales de diagnodstico

requieren un mantenimiento cuidadoso de los componentes del sistema de combustible.

La minima acumulaciéon de particulas contaminantes dentro de los inyectores puede
reducir el flujo de combustible de forma significativa, afectando la atomizacién del com-
bustible, causando una combustién ineficiente. Por ello es indispensable saber con precisién
y exactitud cuando un inyector presenta falla. Actualmente los vehiculos cuentan con un
sistema llamado OBD (On Board Diagnostics), que es un esquema de diagndstico en linea
generalizado, que monitorea continuamente los componentes que intervienen en el proceso
de inyeccién y combustion. En presencia de falla, el OBD la detecta y avisa al usuario
de esta mediante un indicador luminoso situado en el panel de instrumentos denominado
MIL (Malfunction Indicator Light).

Existen métodos para la deteccién de fallas fuera de linea que no logran detectar de
forma exacta si existe falla en los inyectores. Esto lleva a realizar un esquema de deteccién
y diagnostico de fallas en linea, aplicado a un sistema de inyeccién de combustible, que

permita identificar y conocer con exactitud el inyector que presenta fallas.
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1.6. Alcances

El esquema de deteccion y aislamiento contemplard fallas abruptas e incipientes en
cada uno de los inyectores del sistema. Este esquema sera validado en un banco de pruebas

empleando el sistema electronico de inyeccién que usa un vehiculo NISSAN Tsuru.

1.7. Limitaciones

El esquema de detecciéon y aislamiento de fallas solo es valido para las condiciones
existentes en el banco de pruebas, ya que ain no se puede generalizar a un motor de
combustién interna debido a que éstos estan sujetos a diferentes factores como cambios
de temperatura ocasionado por el calentamiento del motor y el enfriamiento del sistema
de refrigeracion. También la presién afecta de manera directa el sistema de inyecciéon de

combustible.

No se cuenta con las condiciones necesarias para medir directamente la presion y el
flujo existente en cada unos de los inyectores, por ello, la deteccién y aislamiento de fallas
se realiza mediante el analisis de los cambios en las senales de los sensores disponibles,
causados por las fallas en inyectores. Es decir, se analiza el comportamiento de los datos
de presion y flujo en el riel de inyeccion en condiciones nominales y en presencia de fallas

en inyectores.

1.8. Metodologia

La metodologia desarrollada para la realizacion de este tema de investigacion es la

siguiente:

1. Se realizé la busqueda y anélisis bibliografico de modelos matematicos del siste-
ma de inyeccién de combustible para motores de combustion interna y, deteccion y

diagnéstico de fallas aplicado a sistemas de inyeccion.

2. Se desarroll6 el modelo matematico del sistema de inyeccién electrénica de combus-

tible de un motor Nissan Tsuru.
3. Se realiz6 la simulacién del modelo matematico del sistema de inyeccion.

4. Se construy6 el banco de pruebas del sistema de inyecciéon de combustible.
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5. Se instalaron sensores para medir la presion y el flujo en el riel de inyeccion.

6. Se validé experimentalmente el modelo matemaéatico, para comprobar que el modelo

representa las dindmicas del sistema.
7. Se selecciono y disend el sistema de deteccién y aislamiento de fallas.
8. Se simul6 el esquema de deteccion y aislamiento de fallas.

9. Se implemento el esquema de deteccion y aislamiento de fallas en el banco de pruebas.

1.9. Organizacion del documento

La informacion presentada en este documento se organiza en cinco capitulos. A conti-

nuacion se describe el contenido de cada capitulo brevemente.

El Capitulo 2 presenta la revisién del estado del arte que abarcé modelos matemati-
cos del sistema de inyeccién de combustible y el marco tedrico de motores de combustién

interna, sistemas de inyeccién de combustible, redes neuronales y deteccion y diagndstico
de fallas.

En el Capitulo 3 se presenta el desarrollo y simulaciéon del modelo matematico del
sistema de inyeccion de combustible seleccionado, la descripcion del banco de pruebas

construido, asi como la herramienta para el desarrollo experimental.

En el Capitulo 4 se presenta la deteccién y aislamiento de fallas basado en redes neu-
ronales utilizando como algoritmo de aprendizaje el Extreme Learning Machine, asi como

su aplicacion para la deteccion de fallas abruptas e incipientes.

En el Capitulo 5 se dan a conocer las conclusiones del trabajo realizado, ademas de

los trabajos futuros que pueden surgir de esta investigacion.



Capitulo 2

Estado del arte y marco tedrico

2.1. Estado del arte

2.1.1. Modelos matematicos de sistemas de inyeccién

El inyector de combustible es una estructura compleja que contiene muchos componen-
tes intrinsecos, recientemente se ha puesto mucho empeno en estudiar el flujo dentro de
un inyector para desarrollar modelos computacionales y predecir su respuesta dindmica,

asi como el andlisis de su comportamiento en el sistema de inyeccion de combustible.

En diversos trabajos (Plamondon and Seers, 2014; Liu et al., 2014; Saponaro et al.,
2014; Satkoski and Shaver, 2011; Dongiovanni and Coppo, 2010; Seykens et al., 2005; Zhao
et al., 1999) se desarrollaron modelos matemadticos para relacionar las respuestas del in-
yector con sus parametros de diseno, mientras que otros trabajos se enfocan en obtener
modelos que den buenas correlaciones entre las respuestas calculadas y las respuestas me-
didas.

En el trabajo de (Plamondon and Seers, 2014) se presenté un modelo matemético pa-
ra el sistema de inyeccion de combustible en motores diésel, que requiere el minimo de
informacion geométrica y un bajo tiempo computacional para su simulacion, se reportan
alrededor de 4-5 segundos por cada carrera del motor. El modelo propuesto se valida com-
parandolo con resultados experimentales y un modelo sofisticado del sistema de inyeccion.
El objetivo de este trabajo es examinar el comportamiento del sistema de inyeccién y

predecir el efecto de los parametros de operaciéon del motor en su desempeno.

En (Liu et al., 2014) se presenté un modelo matemético orientado al control del sis-
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tema de inyeccién basado en hidrodinamicas y el médulo de compresibilidad. El modelo
presentado considera la bomba de combustible, el riel de inyeccion y los inyectores del
sistema. Posteriormente, el modelo se simplifica para propositos de diseno y poder desa-
rrollar un controlador no lineal dispuesto en estructura de retroalimetacion prealimentada.
El objetivo es obtener la cantidad precisa inyectada en motores con inyeccion directa de

gasolina mediante un esquema de control de presién del riel de inyeccién.

La investigacién de (Saponaro et al., 2014) present6 el modelo matematico de un inyec-
tor para sistemas de inyeccién en motores diésel basado en las leyes fisicas que regulan los
fenémenos hidrodinamicos y mecénicos. El modelo considera caracteristicas geometricas
del sistema por lo que permite predecir el comportamiento en estado estable y transitorio.
El objetivo de este trabajo es obtener un modelo que permita optimizar el sistema, para

el desarrollo de nuevas estrategias de control y para la evaluacion de su desempeno.

En (Baur et al., 2014) se propuso un método basado en Unscented Kalman Filters
(UKFs) para la estimacién en linea de los parametros propios del combustible (densidad y
modulo de elasticidad) para su uso en el control de un motor automotriz. Estas propieda-
des se usan especificamente para mejorar la precision de la inyeccién. Por tltimo el método

fue probado con datos de un banco de pruebas del sistema de inyeccion de combustible.

Por su parte, en (Shuai et al., 2013) se desarrollé el modelo matemético de un inyec-
tor, usado para el diseno de un controlador PID para regular la cantidad de combustible
deseada a partir de un mapeo de la cantidad de inyeccién de acuerdo con la velocidad
del motor y la presion del riel. Modela el inyector basado en la dinamica de presién del
combustible, la cual es descrita por una combinacion adecuada de las ecuaciones de conti-
nuidad y momento, asi como de la ley de movimiento de Newton. Reporta que mediante el
modelado de los inyectores es posible predecir comportamientos irregulares en la inyeccién,
y en su caso obtener informacion 1til para mejorar el control de la inyecciéon. También en
las conclusiones menciona que el modelo desarrollado puede ser ajustado para cualquier

otro sistema de inyeccién diferente.

En (Browne et al., 2010) se construyé y examiné un modelo energético para un sis-
tema de inyeccién de combustible automotriz. El objetivo es recomendar que elementos
del sistema son requeridos para producir un modelo que represente las dinamicas ade-
cuadamente. Usan el algoritmo MORA (del inglés Model Order Reduction Algorithm)
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ya que provee un mecanismo para evaluar cada elemento en el modelo y determinar su
contribucién a la dindmica del sistema. El resultado es un modelo que mantiene el 987 de
la energia total del modelo con 12 de los 25 elementos activos, este modelo requiere un
46.67 menos tiempo de simulacién mientras continua proveyendo una adecuada prediccién
de la respuesta del sistema. El modelado del sistema de inyecciéon se basa en un sistema
de inyeccién electronica multipunto de combustible para un motor de combustion interna

de un vehiculo Chevrolet Optra .

En (Lino et al., 2007) se desarrollé un modelo matemadtico orientado a control del sis-
tema de inyeccion para motores diésel y después se disend una ley de control por modos
deslizantes para regular la presién de inyeccion. El modelo considera la compresibilidad
del combustible expresado por su mdédulo de compresibilidad para las dinamicas de la pre-
sion y la ley de conservacién de energia para los flujos. En el desarrollo experimental, las
mediciones de flujo se llevan a cabo acumulando el combustible en buretas graduadas en
un determinado intervalo, después la cantidad de combustible almacenada en las buretas

se divide por el nimero de inyecciones realizadas.

En (Lino et al., 2005) se presenté un modelo matemético para el sistema de inyeccién
en motores diésel, donde en presencia de cambios de presion muy pequenas entre las seccio-
nes transversales, se pueden presentar inestabilidades numéricas en el calculo de los flujos.
Para superar este problema, los flujos calculados son multiplicados por un coeficiente de
relajamiento correctivo. Los autores mencionan que el modelo también puede ser adaptado
a sistemas de inyeccién diferentes con la misma arquitectura, sélo con el ajuste adecuado

de los parametros geométricos.

En el trabajo presentado en (Seykens et al., 2005) se reporté el modelo hidraulico de un
sistema de inyeccion de riel comun que permite simular correctamente la tasa de inyeccion
en funcién de la presién del riel. el modelo considera la dindmica de la temperatura del
fluido, la dinamica de las ondas de presion, la densidad del combustible, el modulo de elas-
ticidad y la viscosidad cinemética. Ademas, utiliza la masa de combustible inyectado para

ajustar el coeficiente de descarga y obtener una buena aproximacién de la tasa de inyeccion.

En (Yang et al., 1991) se desarrollé el modelo dindmico de un sistema de inyeccién
multipunto de combustible, el modelado consiste en un modelo de parametros distribuidos

para las lineas de combustible y modelos de parametros agrupados para la bomba, el re-
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gulador de presion y los inyectores. El proposito es describir los rapidos transitorios de la
presién en un sistema de inyecciéon multipunto. Los efectos de obstrucciones del inyector
y vaporizacion en el riel de combustible en los transitorios de la presion se examinan em-
pleando el modelo verificado experimentalmente. Por tltimo, se presenta un modelo bond

graph para verificar la formulacién de cada subsistema del modelo.
Conclusion

Existen muy pocos modelos disponibles que representen el comportamiento del sistema
de inyeccion indirecta multipunto de combustible en un motor a gasolina. La mayoria de
los trabajos se enfocan en el modelado de la inyeccion directa tanto en motores de gaso-
lina como los de diésel, a partir de la revision bibliografica tomando las consideraciones

necesarias se puede modelar el sistema electrénico de inyeccion indirecto multipunto.

2.1.2. Deteccion y diagnoéstico en motores de combustiéon interna

En cuanto a deteccién de fallas en motores de combustién interna, especificamente
en los inyectores del sistema de inyeccion de combustible se puede mencionar el trabajo
de (Ostrica and Jurcik, 2014), donde se realizé el andlisis del circuito magnético y del
movimiento mecanico de la valvula de aguja de un inyector electrénico de combustible.
Se realizaron las mediciones de corriente y voltaje en inyectores suponiendo condiciones
nominales, estas caracteristicas se ven afectadas por el movimiento del nicleo en el in-
yector, lo que resulta en cambios de inductancia. También se realizaron mediciones de
corriente y voltaje simulando atascamiento de la valvula del inyector en posiciéon abierta,
movimiento parcial del vastago de vélvula del inyector y reduciendo la presion del sistema
de inyeccion. Uno de los principales problemas mencionados en este trabajo es que para
cada uno de los cuatro inyectores del mismo modelo y empleados en el mismo vehiculo
se obtienen caracteristicas de corriente y voltaje diferentes. El sistema de diagnostico se
realizé mediante la evaluacion de residuos que se establecen mediante la comparacién de

las caracteristicas nominales y las caracteristicas con falla.

En (Hua et al., 2011) se estudi6 las formas de onda del sensor de oxigeno del siste-
ma electrénico de inyecciéon de combustible. Se simularon fallas donde en un cilindro, el

combustible no se inyect6 o no se quemo para simular el atascamiento de un inyector
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en posicion abierta o obstruido, respectivamente. Cuando el conector de un inyector se
desconecto, la concentracion de oxigeno aumento significativamente, el cambio de concen-
tracion de oxigeno en los gases de combustion es detectado por el sensor de oxigeno. El
inconveniente del diagnéstico de fallas usando el sensor de oxigeno es que requiere de tres
condiciones: 1) una relacién aire combustible adecuada, 2) suficiente energia de ignicién y
3) relacién de compresion y temperatura de compresién normales, si no se cumple algunas
de ellas se produce una combustion ineficiente y por lo tanto la respuesta del sensor de

oxigeno es anormal.

La propuesta en (Jianmin et al., 2011) se desarrollé monitoreando el sistema de inyec-
ciéon de un motor a diésel basados en senales de vibracion en la tapa de los cilindros. Se
simularon fallas disminuyendo la presiéon de apertura del inyector, instalando un inyector
que fuga combustible, suministrando combustible de forma anticipada y desconectando el
inyector en un cilindro. Se concluye que las caracteristicas que describen el cierre de la
valvula de aguja del inyector extraidas de la respuesta vibratoria se pueden emplear para

el diagnostico de fallas en un sistema de inyeccién.

En (Rizvi and Bhatti, 2009) se presenté un modelo hibrido lineal para representar las
variaciones de la velocidad del cigiienal en condiciones de estado estable para la deteccion
de fallas por no ignicién en motores de ignicién por chispa. Las simulaciones mostraron
caidas en los valores picos de la velocidad cuando no existe formacién de chispa en el
cilindro. Se concluyé que las variaciones de velocidad en el cigiienal permiten el desarrollo

de algoritmos para la deteccién temprana de fallas.

En Zhang et al. (2008) se emplearon redes neuronales con el algoritmo de aprendizaje
retropropagacién para el diagnostico de fallas en el sistema de inyeccién, usando medicio-
nes de vibracién del riel de inyeccién en condiciones nominales y simulando 6 fallas usuales
del sistema de inyeccién de combustible. Los autores concluyeron que la red neuronal con
el algoritmo de retropropagaciéon implementada tiene un buen desempeno incluso en la
implementacion, donde los datos de prueba no eran consistentes debido a ruidos y condi-

ciones inestables de operacion.

En (Namburu et al., 2006) se propuso un proceso sistemético basado en datos para
detectar y diagnosticar fallas en motores automotrices. El motor se opera en tres puntos

de operacion y se simularon cinco casos de fallas con diferentes porcentajes de fallas de



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO 13

las cuales tres son en actuadores y dos son fallas fisicas. Debido a que las senales de los
sensores son irregulares y no se tienen tendencias tinicas para distinguir las fallas, entonces
no es posible aplicar umbrales y por ello se utilizo la técnica de reconocimiento de patrones

para la deteccién y aislamiento de fallas.

El trabajo (Murphy et al., 2005) present6 el desarrollo de una técnica para la deteccion
de fallas y reconfiguracién de los componentes en un sistema de inyeccion de combustible
de un motor a diésel. La construccion del prototipo se basé en el uso de redundancia
fisica, implementando en paralelo multiples bombas y filtros. Cuando se simul6 falla en
la bomba primaria un cambio de presién se detecté mediante un sensor y entonces una
bomba secundaria entraba en operacion; y de la misma forma si un filtro se obstruia, se
detectaba el cambio en la presion dindmica a través del filtro y una valvula automatica
desviaba el flujo a otro filtro conectado en paralelo. Se concluyé que el sistema detecta sa-
tisfactoriamente fallas en las bombas o bloqueo de los filtros, lo que permite el suministro
de combustible sin interrupciones. Este esquema se puede implementar con cualquier otro

sistema de inyeccion de combustible.

Otro trabajo que se enfoca en diagnosticar de fallas en los inyectores de un sistema de
inyeccién de combustible es (He and Feng, 2004), donde se desarroll6 un enfoque difuso de
reconocimiento de patrones para evaluar patrones de la presion en un sistema de inyeccién
diésel y detectar fallas comunes del sistema basados en el procesamiento de datos de la
presién de inyeccién. Se simularon cinco fallas tipicas como: el bloqueo de la valvula del
inyector, la caida de presion de desbloqueo del inyector, la ruptura del muelle del inyec-
tor, el bloqueo de la boquilla del inyector y la abrasién del acoplamiento de la valvula
del inyector de combustible. Se analizé la falla por bloqueo de la boquilla del inyector, la
mas comun en los sistemas de inyeccién y fue representada bloqueando las boquillas de
cuatro inyectores. El objetivo de esta prueba fue observar la influencia del bloqueo en la
presion del combustible, el resultado cuando las boquilla fueron bloqueadas se noté en un
gran cambio en la onda de presiéon del combustible y un aumento rapido en la presion del

combustible.

En (Leonhardt et al., 1995) se presenté un esquema supervisién en motores a diésel
basados en la adquisicion y evaluacién de la presién del cilindro. Se centran en la deteccion
de fallas mediante la generacién de sintomas analiticos usando una red neuronal de base

radial. Por la comparacion de las variables de entrada deseadas con las senales reconstrui-
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das se detectan fallas por masa de combustible quemada menor que la esperada e inyeccién

temprana.
Conclusion

Se reportan en la literatura disponible diversos trabajos enfocados en la deteccion de
fallas, sin embargo pocos trabajos diagnostican y aislan la falla en los inyectores. Se ha
realizado trabajos de diagnostico basados modelos matematicos, en senales y en datos
utilizando diferentes herramientas como los observadores de estado, filtros de Kalman,
redes neuronales, 1égica difusa y andlisis de senales tanto en motores a gasolina como a

diésel.

2.2. Marco teorico

2.2.1. Motores de combustion interna

Los motores de combustion interna datan de 1876 cuando Nikolaus Otto presenté en
Feria Mundial de Paris el primer motor de encendido por chispa con compresién usando el
principio de cuatro tiempos y desde entonces juegan un papel importante en los campos

de potencia, propulsion y energia.

El propésito de los motores de combustion interna es la produccién de potencia mecani-
ca utilizando la energia quimica contenida en el combustible. En los motores de combustién
interna a diferencia de los motores de combustién externa la energia es liberada quemando
el combustible dentro del motor. La mezcla de aire y combustible antes de la combustion y
los productos resultantes después de la combustion son los fluidos de trabajo efectivo. Los
trabajos de transferencia que proveen la salida deseada de potencia ocurren directamente

entre estos flujos de trabajo y las componentes mecanicos del motor.

Existen diferentes tipos de motores de combustién interna, que pueden ser clasificados

por:

1. Aplicacion. Automéviles, camiones, aviones, barcos, generacién de energia y sistemas

portatiles de generacion de energia.

2. Diseno. Motores alternativos y motores rotativos.
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3. Ciclo de trabajo. Ciclos de cuatro tiempos y ciclos de dos tiempos.

4. Diseno y localizacion de puertos y valvulas. Valvulas superiores, valvulas inferiores,
valvulas rotativas, puertos de barrido cruzado, puertos de barrido en bucle, puertos

uniflujo.

5. Combustible. Gasolina, diésel, gas natural, metanol, etanol, hidrégeno, gas licuado

de petréleo y multiples combustibles.

6. Método de preparacion de la mezcla. Carburacion, inyeccién de combustible en el

multiple de admisién e inyeccién de combustible en los cilindros del motor.
7. Métodos de ignicion. Ignicion por chispa e igniciéon por compresion.
8. Por el diseno de la cdmara de combustion. Camaras abiertas y camaras divididas.

9. Métodos de control de carga. Controlando tanto flujo de aire como el de combustible,

solo controlando el flujo de combustible.

10. Método de enfriamiento. Enfriado por agua, enfriado por aire y no enfriados.

La mayoria de los motores alternativos de combustién interna trabajan con el ciclo
conocido como de cuatro tiempos, mostrado en la Figura 2.1, donde cada cilindro requiere
cuatro carreras de su piston para completar la secuencia de eventos que producen un ciclo

de trabajo.

3
s Leyenda
1- valvula de
admisicn
2 - Bujia
- walvula de
escape

4 - Camara de
combusticn

- Pistdn

- Segrnentos
- Cilindro

- Biela

- Ciguiefial

SR R Y
w

&
&y
.
&

1*"tiempo 20 tiempo 3 tiempo 40 tiempo
(Admision) (Compresion ) (Expansion) (Escape)

Figura 2.1: Ciclo operativo de cuatro tiempos.

El ciclo de cuatro tiempos emplea valvulas para controlar los ciclos de admisién y es-

cape. Estas valvulas abren y cierran los conductos de admisién y escape de los cilindros
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para controlar el suministro de la mezcla aire combustible y forzar la salida de los gases

de combustion.

Primer tiempo: Admisién
El pistén esta ubicado en el punto muerto superior (TDC) y se mueve hacia abajo incre-
mentando el volumen del cilindro para que la mezcla aire combustible sea arrastrada a la
camara de combustion pasando por la valvula de admision abierta. El cilindro alcanza su

volumen maximo en el punto muerto inferior (BDC).

Segundo tiempo: Compresiéon
En este punto, en los motores de inyecciéon en el multiple de admisién la mezcla aire com-
bustible ha sido arrastrada y entrado completamente a la cdmara de combustién el final
del tiempo de admisién. Las valvulas de admision y escape estan cerradas, y el piston se
mueve hacia arriba del cilindro. Con esto se reduce el volumen de la cdmara de combustion
y por lo tanto la mezcla aire combustible se comprime. En el punto muerto superior el

cilindro alcanza su minimo volumen, llamado volumen de compresion.

Tercer tiempo: Expansion
Antes de que el piston alcance el TDC, la bujia produce una chispa que inicia la combustién
de la mezcla aire combustible en un punto de ignicién dado, conocido como angulo de ig-
nicién. El piston ya ha pasado el TDC antes de que la mezcla se quemada completamente.
En este tiempo las véalvulas de admision y escape permanecen cerradas, la temperatura de

la combustién incrementa la presién en el cilindro de forma que el pistén es forzado a bajar.

Cuarto tiempo: Escape
La véalvula de escape abre poco antes de que el pistén alcance el BDC. Los gases de com-
bustiéon calientes estan a alta presion y por lo tanto salen del cilindro por la valvula de

escape. Los gases remanentes son forzados a salir por el movimiento hacia arriba del pistén.

Un ciclo de operaciéon comienza de nuevo con el tiempo de admision después de cada

dos revoluciones del cigiienal.
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2.2.2. Sistemas de inyeccién de combustible

La principal tarea del sistema de inyeccién es preparar del aire en el ambiente y el
combustible almacenado en el tanque una mezcla aire combustible que satisfaga los reque-
rimientos del motor en todo su régimen de operacién, (Heywood et al., 1988). En principio
la relacién aire combustible éptima para motores de ignicién por chispa, es la que propor-
ciona la potencia de salida requerida con el menor consumo de combustible, consistente
con una operacién suave y confiable. Mientras que el sistema de medicién del combusti-

ble esta disenado para proveer el flujo adecuado de combustible para el flujo de aire actual.

Los sistemas de inyeccién de gasolina, en particular los sistemas de inyeccion electroni-
ca son buenos manteniendo la mezcla de aire-combustible con precisos limites definidos,
lo que se traduce en un desempeno superior en ahorro de combustible, comodidad, conve-

niencia y potencia.

Componentes del sistema de inyeccién

Los principales elementos que conforman el sistema de inyeccién electrénica de com-

bustible se muestran en el diagrama a bloques de la Figura 2.2 y se explican brevemente.

Retorno

r
[ Tanque H Bomba HMangueraH Riel ]—{Regulador}

Figura 2.2: Diagrama a bloques del sistema de inyeccion de combustible.

Tanque de combustible: su funcién es almacenar el combustible que serd utilizado por
el sistema de inyeccién, (Browne et al., 2010). Se fabrican de materiales no corrosivos
y debe permanecer libre de fugas en hasta dos veces la presion de trabajo, o por lo
menos hasta una presién manométrica de 0.03 M Pa, y debe estar situado lo mas

lejos posible del motor para evitar la igniciéon del combustible en caso de accidentes.
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Bomba eléctrica de combustible: es una bomba eléctrica que debe suministrar de for-
ma continua el combustible del tanque al motor a una presion suficientemente alta
para permitir una inyeccién eficiente de combustible, (Bauer, 2001). Las demandas
de desempeno mas importantes hechas para la bomba de combustible son: debe en-
tregar una cantidad de combustible entre 60 y 200 [/h a voltaje nominal, debe ser
capaz de mantener una presion en el sistema de 300 a 450 kPa y por ultimo debe

permitir la acumulacién de presion incluso con solo en 607 del voltaje nominal.

Filtro de combustible: su objetivo es remover las particulas sélidas que puedan causar
deterioros en el circuito del combustible. Debido a que el sistema de inyeccién de
combustible en vehiculos opera con extrema precision, es necesario que el combustible

este limpio para no danar los inyectores.

Manguera de alimentacion y retorno: sirven para llevar el combustible desde el tan-
que al riel de inyectores o llevar la gasolina excedente del riel de inyectores nueva-
mente al tanque de combustible, respectivamente, (Bauer, 2001). Principalmente se
construyen de conductos de metal flexible o de materiales no inflamables resistentes
al combustible y deben de instalarse de forma que se evite el dano mecanico de las

mismas y que el combustible evaporado o goteos se puedan acumular o encender.

Riel de inyeccion: es una tuberia metélica que se emplea para el suministro del combus-
tible presurizado y se utiliza para segurar que la gasolina se distribuya uniformemente
a todos los inyectores y es en donde se encuentran montados y localizados los inyec-
tores, (Bauer, 2001). Ademés de los inyectores, usualmente en el riel de combustible
también se instala el regulador de presién. Las fluctuaciones locales en la presion
del combustible causadas por resonancia cuando los inyectores abren y cierran, se

previenen mediante la cuidadosa selecciéon de las dimensiones del riel de combustible.

Regulador de presion: es un valvula de alivio de diafragma que detecta la presion del
combustible y por otro lado se conecta al vacio del miltiple de admision. La referencia
al vacio del multiple de admisién mantiene una presién diferencial constante a través
de los inyectores, (Yang et al., 1991). El regulador de presién permite que sélo la
cantidad suficiente regrese al tanque de combustible de forma que la presion en los

inyectores permanezca constante.

Inyectores: son vélvulas electromecanicas controlada por solenoide que atomizan el com-

bustible dentro del multiple de admisién. Permiten la medicion precisa de la cantidad
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de combustible que necesita el motor. Para asegurar la operacion libre de proble-
mas, se usa acero inoxidable para las partes del inyector que tienen contacto con el
combustible y se instala un filtro en su entrada de combustible. Cuando no existe
voltaje a través del solenoide, la valvula de aguja y la bola de sello son presionados
contra el asiento de la valvula por un resorte y por la presion del combustible. Tan
pronto como el solenoide es energizado, se genera un campo magnético que atrae la
armadura de la valvula de aguja, entonces la bola de sello se levanta del asiento de

la valvula y el combustible puede ser inyectado.

Principio de funcionamiento

Cuando ocurre el arranque del vehiculo, los pistones del motor suben y bajan, el sensor
de rotacion senaliza a la unidad de mando la rotacion del motor. En el movimiento de
bajada, se produce en el miltiple de admision un vacio, que aspira aire de la atmodsfera y
pasa por un medidor de flujo llegando hasta los cilindros del motor. El medidor informa a
la unidad de mando el volumen de aire admitido y la unidad de mando a su vez permite
que las vélvulas de inyeccion proporcionen la cantidad de combustible ideal para el volu-

men de aire admitido, generando la perfecta relacién aire-combustible, (Bosch, 2015).

De una forma sencilla, la bomba eléctrica de alta presion localizada dentro del tan-
que de combustible bombea combustible a través de la linea de alimentacion al filtro, y
luego desde el filtro hasta el riel de inyeccién. El regulador al final del riel de mantiene
cierta presion en el sistema, hace esto reteniendo el suficiente combustible para crear la
presion requerida y el exceso de combustible pasa por la linea de retorno nuevamente al
tanque. Los inyectores son conectados en el riel y atomizan combustible directamente en
el multiple de admision de los motores. La cantidad de combustible entregada y el tiempo

de inyecciéon es controlada por la unidad de control electronica.

Clasificaciéon de los sistemas de inyeccién

En el cuadro sindéptico de la Figura 2.3 se muestra una clasificacién de los tipos de
inyeccion.
Los sistemas electréonicos de inyeccién de combustible usan inyectores para atomizar el

combustible. Existen dos tipos de sistemas: inyeccién multipunto e inyeccién monopunto.
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Figura 2.3: Clasificacion de los sistemas de inyeccion.

En ambos sistemas los inyectores son electronicamente controlados. La inyecciéon multi-
punto es el tipo de inyeccién mas usado en la actualidad y se divide en inyeccién indirecta e
inyeccion directa. Los dos sistemas cuentan con un inyector por cada cilindro, sin embargo,
en la inyeccion indirecta el combustible se inyecta en el multiple de admisiéon mientras que

la inyeccién directa el combustible se suministra directamente en la camara de combustion.
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Figura 2.4: Inyeccion monopunto e inyeccion multipunto, Robert (1992).

Ademas de la duracién de inyeccién, un parametro adicional que es importante para
la optimizacion del consumo de combustible y gases de escape es el instante de inyeccién
que se refiere al angulo del ciglienal. Los nuevos sistemas de inyeccién proporcionan tanto

inyeccién de combustible secuencial como de cilindro individual.

En la inyeccién simultanea de combustible todos los inyectores abren y cierran al mis-
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mo tiempo, esto significa que el tiempo disponible para la evaporacion del combustible es
diferente en cada cilindro. La cantidad de combustible necesaria se inyecta en dos porcio-

nes, la mitad en la primer revolucion del cigiienal y el resto en la siguiente.

Cuando los inyectores se combinan para formar dos grupos de inyeccién, se conoce co-
mo inyeccion semisecuencial de combustible. En este tipo de inyeccion en la primer vuelta
del cigiienal, el primer grupo de inyectores inyecta la cantidad total necesaria requerida
por sus cilindros, mientras que el segundo grupo lo realiza en la siguiente revolucion. Esta
configuracion permite que la inyeccion de arranque se seleccione en funcién del punto de

operacion.

La inyeccion secuencial de combustible permite que el combustible sea inyectado indi-
vidualmente en cada cilindro, los inyectores se activan uno después de otro en el mismo
orden que la secuencia de chispa. Referidos al TDC del piston, la duracion e inicio de
inyeccion es idéntica en todos los cilindros y el combustible se inyecta en frente de cada
cilindro. El inicio de la inyeccién se programa libremente y puede ser adaptada al estado

de operacion del motor.

La inyeccién de combustible de cilindro individual provee el mayor grado de libertad
en su diseno. Comparado con la inyeccién secuencial de combustible, su ventaja es que la
duracion de inyeccién puede ser variada individualmente para cada cilindro, lo que permite
la compensacién de irregularidades, por ejemplo la variacién de la eficiencia de llenado del

cilindro.

En la Figura 2.5, se puede apreciar de forma clara las caracteristicas de los tipos de
inyeccion. En la inyeccion simultanea, el combustible se inyecta en todos los cilindro pero
solo en uno se produce la ignicién. En el caso de la inyeccién semisecuencial se observa
como los inyectores de los cilindros 1 y 3 forman el primer grupo que inyecta al mismo
tiempo, para que los inyectores 4 y 2 terminen con el ciclo de inyecciéon. Por ultimo, en
la inyeccién secuencial se observa como el proceso de inyeccién se encuentra sincronizado

con los tiempos de admision e ignicién del motor.
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Figura 2.5: Tipos de inyeccion de combustible, (Bauer, 2001).

2.2.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales o redes neuronales artificiales (RNA), representan una tecnologia
que tiene sus raices en muchas disciplinas: neurociencia, matematicas, fisica, computacién
e ingenieria, y encuentran aplicaciones en diversos campos como el modelado, analisis de
series temporales, reconocimiento de patrones, procesamiento de senales y control, en vir-
tud de una importante propiedad: la habilidad de aprendizaje desde los datos de entrada

con y sin necesidad de supervision.

La derivaciéon de modelos analiticos a partir de los principios bésicos puede ser muy
complicado o imposible para sistemas complejos y/o con un alto nivel de incertidumbre.
Las RNA pueden ser una herramienta matematica capaz de extraer las caracteristicas del
sistema a partir del entrenamiento con datos historicos usando algoritmos de aprendizaje

maquinal con poco o casi nulo conocimiento del sistema.

La neurona artificial, célula o autémata, es un elemento que posee un estado interno,

llamado nivel de activacion, y recibe senales que le permiten, en su caso, cambiar de estado.

En la Figura 2.6, se muestra un conjunto de entradas x,xs,--- ,x, definidas en un
vector X, que son introducidas en una neurona artificial. Cada senal se multiplica por

un peso asociado wy, wsy, - -+ ,w, antes de ser aplicado a la sumatoria > y se representa
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por un vector W. La sumatoria, que corresponde al cuerpo de la neurona, suma todas las

entradas ponderadas algebraicamente, produciendo una salida F, asi

E = xqwy + xows + -+ - + xpw, = XTW

(2.1)

donde las senales E son procesadas por una funcién llamada funcién de activaciéon o de

salida F, que produce la senal de salida de la neurona. Las funciones de activaciéon mas

utilizadas en las neuronas se presentan en la Figura 2.7.

Funcién Rango Grifica
Identidad Yo [-e2, +e2] o f
Escalén ¥ = sign(x) {-1,+1} e
y=H(x) {0, +1} | ¥
: Jid
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S y=4x, si +i<x<- :}7 R
+1, six>+l
Sigmoidea s [0, +1] # C
1+e™* [-1,+1] =
¥ =tgh(x) ;
Gaussiana y= Ae~? [0,+1] _ﬂ/}\
" s Tt
Sinusoidal y = Asen(ax + @) [-1,+1] C i: :

Figura 2.7: Funciones de activacion usuales.
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La estructura béasica de interconexion entre neuronas es la red multicapa, mostrada en
la Figura 2.8. El primer nivel lo constituyen las células de entrada, estas reciben los valo-
res de las entradas a la red. A continuacién hay una serie de capas intermedias, llamadas
capas ocultas, que responden a rasgos particulares que pueden aparecer en los patrones
de entrada. El ultimo nivel es de la salida y sirve como salida de toda la red neuronal

artificial (RNA).

Salidas

Entradas

Figura 2.8: Esquema de una red de tres capas totalmente interconectadas.

Una RNA podria definirse como un grafo cuyos nodos estan constituidos por unidades
de proceso idénticas, y que propagan informacién a través de arcos, (Isasi and Galvén,
2004). En este grafo se distinguen tres tipos de nodos: los de entrada, los intermedios y
los de salida. Por lo tanto, el esquema de funcionamiento de una RNA por capas como en

la Figura 2.8 puede escribirse mediante la ecuacién:

S=FFX-W,)- W) (2.2)

donde W; y W5 son los pesos de la primera y segunda capa, respectivamente; F' es la
funcion de activacién idéntica en todas las neuronas; X es el vector de entradas a la red

y S es el vector de salida que produce la red.
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Arquitecturas

La arquitectura de una RNA determina la distribucién de neuronas dentro de la red,
formando niveles o capas de neuronas, basicamente la arquitectura de una RNA restringe
el tipo de problema que puede ser tratado y esta ligada con el algoritmo de entrenamiento
de la red.

Basado en el flujo de senales, la arquitectura de las RNA puede ser clasificada en dos

tipos:

= Redes prealimentadas: proyecta la informacion en una sola direccion; es decir, la
salida de una capa alimenta todas las neuronas de la siguiente capa, y no en sentido

contrario.

= Redes recurrentes: tienen una arquitectura retroalimentada, la cual permite que la
red tenga un comportamiento dindmico no lineal, via las ramas con retroceso unita-

rio.

En forma general, el niimero de neuronas en cada capa y el tipo de conexion entre

ellas, determinan los parametros de disenio en la arquitectura de una red.

Métodos de entrenamiento y aprendizaje

La parte mas importante de una RNA es el aprendizaje, ya que en una red es lo que
determina el tipo de problemas que sera capaz de resolver. El aprendizaje es un proceso
mediante el cual los pesos de la conexiones sinapticas de la red son adaptados a través de

una estimulacién por parte del entorno de la red, (Haykin, 2001).

Dependiendo del esquema de aprendizaje y del problema a resolver, se pueden distinguir

tres tipos de esquemas de aprendizaje:

= Aprendizaje supervisado: en este tipo de esquemas, los datos del conjunto de apren-
dizaje tienen dos tipos de atributos: los datos y cierta informacion relativa a la

solucion del problema.

= Aprendizaje no supervisado: en este aprendizaje los datos del conjunto de aprendi-
zaje solo tienen informacion de los ejemplos , y no hay nada que permita guiar el

proceso de aprendizaje.
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» Aprendizaje por refuerzo: el conjunto de aprendizaje estd compuesto por ejemplos

que contienen los datos y sus salidas.

Para poder determinar si la red produce las salidas adecuadas, se divide el conjunto
de entrenamiento en dos conjuntos a los que llamamos datos de entrenamiento y datos de
validacién. Los datos de entrenamiento se utilizan para aprender los valores de los pesos
mientras que para medir el error del aprendizaje se utilizan los datos de validacion. De
esta manera, para medir la eficacia de la red para resolver el problema, se usan datos que
no han sido utilizados para el aprendizaje. Si el error sobre el conjunto de validacion es

pequeno, entonces queda garantizada la capacidad de generalizacién de la red.

Para que este proceso sea eficaz los conjuntos de entrenamiento y validacién deben

tener las siguientes caracteristicas:

= El conjunto de validacion debe ser independiente del de aprendizaje. No puede haber

ningun tipo de sesgo en el proceso de seleccién de los datos de validacion.

= El conjunto de validaciéon debe cumplir con las propiedades de un conjunto de en-

trenamiento.

2.2.4. Deteccion y diagnéstico de fallas

La calidad en los procesos de produccién y la complejidad de los equipos tecnolégicos
demandan actualmente el diseno de sistemas integrados de control confiables y eficientes.
Esto ha motivado el desarrollo de métodos avanzados tanto de supervision y monitoreo de

procesos como de deteccién y diagnéstico de fallas.

En la actualidad muchos sistemas en ingenieria como maquinas aéreas, vehiculos dinami-
cos, procesos quimicos, maquinas eléctricas y equipo electrénico industrial son sistemas de
seguridad critica y sus operaciones se han hecho cada vez més complejas debido al nimero
de interconexiones de los dispositivos que los integran, también por la complejidad de los
fenémenos involucrados en ellos, la distribucion y distancia entre los dispositivos, y por

ultimo a la demanda creciente de autonomia en la operacion de los sistemas.

Uno de los principales problemas de esta area del conocimiento era que no se tenian

criterios unificados y se hacia muy dificil entender los objetivos de las contribuciones
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particulares y comparar diferentes investigaciones. Para reducir el problema, el comité de
SafeProcess (Fault Detection, Supervision and Safety for Technical Processes) de la IFAC
se encargd de promover la iniciativa que definié la terminologia comin. Las definiciones
establecidas y ya tratadas en diversos trabajos (Gertler, 1998; Patton and Chen, 1999;
Mahmoud et al., 2003; Isermann, 2006; Noura et al., 2009; Verde et al., 2013) se muestran

a continuacion.

Falla: es una desviacién no permitida de al menos una propiedad, caracteristica o parame-
tro en un sistema de su condiciéon aceptable, usual o estandar. El modo de falla es
la forma observable de ésta o de la disfuncion y describe de forma precisa la manera

en la cual el sistema no cumple su funcién.

Averia: corresponde a la interrupcién permanente de la capacidad del sistema para cum-

plir una funcién requerida en condiciones especificas.

Disfuncién: se denota cuando el sistema es incapaz de cumplir con alguna de las funciones

para las que fue disenado, de manera intermitente.

Falla abrupta: se manifiesta con un cambio repentino y puede ser modelada mediante

una funcién tipo escaléon donde no se conoce el tiempo de ocurrencia.

Falla incipiente: esta falla se manifiesta como un cambio de magnitud en las variables
del sistema que va aumentando paulatinamente con respecto al tiempo y se pueden

modelar mediante una funcién tipo rampa con tiempo de ocurrencia desconocido.

Falla intermitente: se considera que no tiene una evolucion determinada en el tiempo y
de forma frecuente se presenta solamente en los ciclos de trabajo de manera aleatoria

y desaparece de la misma forma.

Deteccion de falla: determinacién de la presencia de falla en un sistema, asi como el

instante de su aparicion.

Aislamiento de falla: determina el tipo de falla, la localizacién e instante de deteccién

de una falla. Se realiza después de la etapa de deteccion.

Estimacion de falla: determinacion del tamano y comportamiento de la falla a lo largo

del tiempo.

Diagnéstico de falla: determinacion del tipo, tamano, localizacién e instante de apari-

cién de una falla. Incluye la deteccidn, aislamiento y estimacion de la falla.
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Sistema tolerante a fallas: sistema que, ante la aparicién de una falla, mantiene su
funcién con o sin degradacién de prestaciones, pero sin desembocar en una averia a

nivel de subsistema o sistema.

Control supervisor: es la actividad que se lleva a cabo sobre un conjunto de controla-

dores para asegurar que sus objetivos de control se cumplen.

Monitoreo: determinaciéon continua en tiempo real del estado de operacion de un siste-
ma mediante el registro y andlisis de informacién significativa e indicacion de sus

anomalias de comportamiento.

Supervision: es una actividad de alto nivel que engloba el monitoreo, deteccion y diagnésti-

co de fallas y el control supervisor.

Residuo: senal que contiene informacion de la falla basada en la desviacién entre las
medidas de las entradas/salidas del sistema y estimaciones obtenidas mediante un
modelo del mismo. El residuo describe el grado de consistencia entre el comporta-

miento real y el modelado.

Generacion del residuo: determinacién del residuo a partir del modelo y las entra-

das/salidas del sistema.

Evaluacién del residuo: anadlisis del residuo con fin de detectar, aislar e identificar la
falla.

Umbral: valor del residuo a partir del cual se considera la existencia de una falla.

Para comprender mejor los conceptos de falla, averia y disfuncion se describe el si-
guiente ejemplo: cuando la bateria de automdévil no puede suministrar el voltaje asociado
a su valor nominal se habla de falla en la bateria y se manifiesta de diversas formas. Si
al usar los limpiaparabrisas del automévil, estos nos se desplazan correctamente ante una
lluvia ligera, dado que con poca agua la friccion es mayor, se habla de una disfuncién de
los dispositivos. Y en el caso de la corriente no sea suficiente para arrancar el motor del

sistema de los limpiaparabrisas hablamos de una averia en el automovil.

Generalmente los métodos de diagndstico de fallas se clasifican en:

» métodos basados en modelo
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» métodos basados en senales

» métodos basados en conocimientos

Los métodos de diagnodstico basados en modelo, requieren que el modelo del proceso
industrial o sistema préctico este disponible. Los algoritmos de diagnostico de fallas son
desarrollados para monitorear la consistencia entre las salidas medidas de los sistemas

practicos y las predichas por el modelo.

Los métodos basados en senales utilizan senales medidas en lugar de modelos explicitos
entrada-salida para el diagnostico de fallas. Las fallas en el proceso son reflejadas en las
senales medidas, cuyas caracteristicas son extraidas y una decisién de diagnodstico se rea-
liza basada en el analisis de sintomas y conocimiento a priori de los sintomas del sistema

en condiciones nominales, (Gao et al., 2015a).

A diferencia de los métodos basados en modelos o en senales que requieren un modelo
conocido o patrones de senales. Los métodos de diagndstico basados en conocimiento par-
ten de donde sélo un gran nimero de informacion histérica esta disponible, (Gao et al.,
2015b). Aplicando una variedad de métodos de inteligencia artificial a los datos histéricos
disponibles del sistema, el conocimiento subyacente, que implicitamente representa la de-
pendencia de las variables del sistema, se puede extraer. En la Figura 2.9 se muestra un

diagrama esquematico del diagnostico basado en conocimiento.
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Figura 2.9: Esquema de la deteccion de fallas basada en senales, (Gao et al., 2015b).
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Debido a la poderosa capacidad de aproximaciones no lineales y aprendizajes adapta-
bles, las redes neuronales han sido la herramienta no estadistica de diagndstico de fallas

basada en el manejo de datos mejor establecida.

Diagnéstico de fallas con reconocimiento de patrones

Los métodos de reconocimiento de patrones han sido utilizados para clasificar objetos

dentro de un conjunto factible de clases a partir de un vector de [ caracteristicas:

Mc = [mcl>mc27 T 7mcl]/

que se asocia con un patron, normalmente con cierta incertidumbre, y donde cada compo-
nente M, tiene su propio dominio. Al espacio de dichos vectores se le conoce como espacio
de representacion. Los clasificadores son algoritmos disenados para generar fronteras de
las clases en el espacio de representacion y asi, reconocer objetos donde se busca la clase
asociada con el patrén mas cercano al objeto mismo. Un factor importante para el buen

desempeno de los métodos de clasificacién es la existencia de patrones bien caracterizados
en M.,.

Uno de los puntos méas importantes en la clasificacion, es la existencia de caracteris-
ticas representativas para casos normales y de fallas extraidas de mediciones del proceso.
Esta informacién permite generar modelos de clasificacion que representan implicitamente
o explicitamente el conocimiento y asocian patrones observados con fallas para lograr un
buen aislamiento de fallas. En general, se presentan dos problemas: el de ambigiiedad,
cuando un objeto estd muy cerca a las fronteras de varias clases, y el de distanciamiento,

cuando un objeto estd muy alejado de todas las clases en el espacio de representacion.

En la Figura 2.10, en la izquierda se aprecia un conjunto de objetos con dos carac-
teristicas (m.; y me2) claramente separables con diversas fronteras en tres clases. Un objeto
sobre el eje m,.; negativo presenta el problema de ambigiiedad con respecto a las patrones
2y 3. En el lado derecho de la figura, el conjunto de datos no permite reconocer fronteras

claras que separen las clases, por lo tanto la tarea de clasificacion es dificil.
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Figura 2.10: Ilustracion geométrica con dos caracteristicas, Verde et al. (2013).

Los métodos de clasificacion se agrupan en funcion de la forma en que se manipulan

los patrones, para obtener las condiciones de separabilidad en:

1. Cajas negras: las cuales consideran un conocimiento implicito de las caracteristicas,

tal es el caso cuando se usa como clasificador un modelo de RNA.

2. Cajas blancas: las que suponen un conocimiento explicito de las caracteristicas, como

en el caso de un sistema experto basado en reglas o arboles de decision.

Las RNA, dadas su propiedad de aproximadores de funciones no lineales y la capaci-
dad de aprendizaje a partir de poca informacion, las hacen una herramienta matemaética
poderosa en problemas de clasificacién y reconocimiento de patrones que permite detectar

y aislar fallas en un sistema.

Para diagndstico, existen dos arquitecturas generales para realizar el clasificador de
fallas. La primera integra el clasificador en un sélo sistema, y en éste caso no existe el
concepto de residuo. Asi, se ve la RNA como un mapeo no lineal del espacio de las carac-
teristicas M., al espacio de las clases de fallas ny. La Figura 2.11 muestra la forma general
donde el bloque clasificador es un conjunto de RNA, en donde antes de entrar a las redes,

se extraen las caracteristicas a partir de las entradas y salidas del proceso.

La segunda arquitectura esta formada por un generador de residuos y el clasificador
de residuos, cuya tarea es mapear las caracteristicas de los residuos en el espacio de las

fallas.

Una debilidad de las RNA es la poca claridad en el razonamiento del clasificador, a

partir de las decisiones, debido a que las RNA son “cajas negras”. Sin embargo, una gran
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Figura 2.11: Sistema de diagndstico y reconocimiento de fallas basado en RNA.

ventaja es la habilidad para dividir el espacio solucién en patrones para resolver problemas

de clasificacion.



Capitulo 3

Modelado del sistema de inyecciéon
de combustible.

En este capitulo se presenta el modelado del sistema electrénico de inyeccion de com-
bustible, cumpliendo con las caracteristicas propias del sistema propuesto. También se
presentan los resultados de las simulaciones y la comparacion con datos experimentales

que validan el modelo.

3.1. Modelo matematico del sistema de inyeccion

El modelado matematico es ampliamente usado en los campos de la ciencia cuando se
trata de predecir el comportamiento de los sistemas dinamicos. Por lo general, un modelo
matematico preciso es esencial para determinar la respuesta de un sistema y examinar
sus caracteristicas. Particularmente, el modelado matematico en motores de combustion
interna se usa para comprender los mecanismos que afectan su operacion y, por tanto, el
objetivo principal del modelo matematico del sistema electréonico de inyeccién es exami-

nar su comportamiento y predecir el efecto de los pardmetros de operacion del motor en él.

Para el desarrollo del tema de tesis el caso de estudio se centra en un banco de pruebas,
que solo consta del sistema electrénico de inyecciéon de un motor de combustién interna,
disponible en el laboratorio de electrénica del Centro Nacional de Investigacién y Desarro-
llo Tecnolégico (cenidet) y donde se llevaron a cabo las pruebas experimentales. Se trata de
un sistema electronico de inyeccién de combustible empleado en un motor GA16DNE de la
serie B13 de un vehiculo marca Nissan modelo T'suru 1997. Las principales caracteristicas

con las que cuenta este sistema de inyeccion son:

33
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el orden de inyeccion es tipo secuencial,

la inyeccién se realiza de forma indirecta,

es un sistema multipunto,

el sistema tiene cuatro inyectores,

el orden de encendido de los inyectores es 1-3-4-2.

Estas caracteristicas son de vital importancia ya cada una ellas influiré en la dinamica
del sistema, motivo que no lleva a considerarlas en el modelo matemético del sistema de
inyeccion. En este caso se decidié emplear un modelo del sistema de inyeccién electronica
de combustible por riel comtn basado en la hidrodinamicas y moédulo de compresibilidad

del combustible para modelar las dinamicas de presion y flujo del sistema.

Entonces necesitamos modelar el comportamiento de las dindmicas del sistema de in-
yeccion electronica de combustible. Antes de comenzar, consideraremos un recipiente lleno

con un liquido compresible.

El médulo de compresibilidad K s en el recipiente puede ser definido como, (Lino et al.,
2007)

Kp=——"b_ (3.1)

donde p y V son la presion y el volumen del liquido en el elemento, respectivamente. De
(3.1), la relacién entre el cambio de volumen y el cambio de presién con respecto al tiempo

se puede obtener como,

dy __Kf dv

vV dt (3:2)

La relacién de cambio del volumen del liquido dV/dt se compone de tres partes: el
flujo de entrada ¢;,, el flujo de salida g,y y los cambios de volumen del elemento dVj/dt
causado por el movimiento de partes mecanicas. De acuerdo con la hidrodinamica, se

puede calcular como
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dav  dV,
o a Qin + qout (3.3)

y por lo tanto, la ecuacién (3.2) se puede reescribir de la siguiente forma

VvV

dp  K; (dVe
dt

— — Qin t+ QOut) (34)

De acuerdo a la hidrodinamica, aplicando la ley de la conservacion de la materia el
flujo que pasa a través de una superficie dada por unidad de tiempo se puede calcular por,
(Liu et al., 2014)

2|A
q = sign(Ap)cA % (3.5)

donde A es el area de la seccion transversal, p es la densidad del fluido, ¢ es el coeficiente
de flujo, Ap es la diferencia de presién en ambos lados de A, y sign(-) es la funcién signo

afectando la direccion del flujo.

Las ecuaciones (3.4) y (3.5) son las formulas bésicas para el modelado del sistema
electrénico de inyeccién de combustible. A continuacién se describe su aplicacién para
describir la dinamica de cada elemento que compone el sistema, para esto se consideran

las siguientes suposiciones de modelado:

No se consideran las dindmicas del regulador de presion

El impacto de la temperatura en los cambios de volumen se desprecian.

Se desprecian las variaciones de presion debidas a la propagacion de ondas de presion.

Los fenémenos hidrodinamicos de las tuberias conectadas a flujos a alta presion

también se desprecian.
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3.1.1. Bomba de combustible

Como la bomba de combustible usada es eléctrica, se puede considerar como un con-
tenedor con cierto volumen, (Liu et al., 2014), es decir, dV,/dt = 0 en ecuacién (3.3). De

acuerdo con la ecuacién (3.4), la ecuacién de la presién puede ser escrita como:

Ky (Pb)
Vp

Py = — (—¢e + qor + q0) (3.6)

donde Ky es el médulo de compresibilidad del combustible asociado con la presién de la
bomba p,, g. se define como el flujo de entrada a la bomba, g, es el flujo suministrado al
riel de combustible y ¢y es una pérdida de combustible proporcional a la presién a través

de la bomba (indicativo de su eficiencia volumétrica) .

Los flujos de combustible ¢. y gy, se calculan a partir de la ecuacién (3.5) como:

) 2|1P —
Gu = sign(P, — pp)ewAw M (3.7a)
Py
. 2py — pr
qur = SZgn(pb_pr)cbrAbr y (37b)
f

donde P, y p, son la presion en el tanque y el riel de combustible, respectivamente, Ay, y
Ap- son el area de seccion transversal de la entrada y salida de la bomba, y ¢y, v ¢ son

los coeficientes de descarga para los puertos de entrada y salida.

Combinando la ecuacién (3.6) con las ecuaciones (3.7a) y (3.7b) tenemos:

. K . 2| P, — , 2py — py
P = M Slgn(Pt - pb)CtbAtb M - Slgn(pb - pr)cbrAbr M (3-8)
Vi Py Pf
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3.1.2. Riel de combustible

Como un componente de almacenamiento, el objetivo del riel es absorber las ondas de
presién y proveer la presion de inyeccion deseada. El riel de combustible puede ser consi-
derado como un recipiente con volumen constante, por lo tanto, dV,/dt = 0 en la ecuacién
(3.3), que significa que el cambio de volumen sélo es debido a los flujos de entrada y salida.

Entonces de acuerdo a la ecuacion (3.4), tenemos:

- (Qbr - QM) (39)

donde V, es el volumen del riel de combustible, ¢,; es la suma de los flujos de inyeccién,
es decir, ¢,; = Zizl ¢rig con k = 1,2,3,4 por los cuatro inyectores. y g, es el flujo de

inyeccion del k-ésimo inyector, y que puede expresarse mediante:

2|p7" - pi,k|

m (3.10)

Qi = Sign(pr — Dik)CricArik

donde p; i, es la presién de inyeccién del k-ésimo inyector, A,; ¥ ¢ son el area de seccién
transversal y el coeficiente de descarga en la entrada del k-ésimo inyector, luego combi-

nando las ecuaciones (3.7a) y (3.10), el modelo (3.9) del riel de inyeccién se convierte en:

Kip) (. 2 2 — ikl
pr - ];ép ) (Szgn(pb _pr)cbrAbT\/T Zszgn pik)CMkArik |p P pk|>

(3.11)

3.1.3. Inyectores

Como actuadores del sistema de inyeccién, los inyectores pueden garantizar un tiem-
po respuesta rapido y alta presién de inyeccion. Estos inyectores pueden ser considerados
como véalvulas controladas por la ECU (Electronic Control Unit). Como los cambios de
volumen del inyector son muy pequenos y pueden despreciarse, en el segundo término de

la ecuacién (3.3) se cancela. Por tanto, el modelo matematico del inyector se obtiene de
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la ecuacién (3.4) como sigue:

. Ky(pir)
Dik = ‘/i,k

(rik — Qi) (3.12)

donde el flujo de salida g; ;, puede ser calculado como en (3.5):

2|pz,k - Padm|

m (3.13)

Qi = SIgN(Pi — Padam) ErjsCitArik

donde P,4y, es la presién del multiple de admision, A; x y ¢; x son la seccién y el coeficiente
de descarga del k-ésimo inyector, respectivamente, Erj es una senial cuadrada que rela-

ciona la velocidad de motor y el orden de inyeccién.

Finalmente, sustituyendo las ecuaciones (3.13) y (3.10) en (3.12), el modelo del inyector

puede ser reescrito como:

K¢ (pik)

PY— 2Apik — P,
- 2pr — pikl _ sign(pi,k — Padm)Em, ik Aik M) (3.14)
ik

sign(pr — Di,k)Cri,kArik
Pt ps

Dik =

con k = 1,2,3,4. En resumen, las ecuaciones (3.8), (3.11) y (3.14) describen las dindmicas
de presién del sistema, el modelo completo del sistema de inyeccion de combustible se

presenta en la ecuacién (3.15).

3.2. Tiempo de inyeccion

El sistema de inyeccion de combustible es el responsable de calcular la masa de com-
bustible apropiada para la cantidad de aire admitida por el motor. Para el funcionamiento
eficiente en los motores de combustién interna (MCI) necesitan una relacién aire combus-
tible (AFR) dada. De forma ideal, la combustién completa tedrica se lleva a cabo en una
relacion de masa de 14.7:1, conocida como relacion estequiométrica. En otras palabras,

14.7 kg de aire se necesitan para quemar 1 kg de combustible.
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Por ello, en el modelo matematico representado por la ecuacién (3.15), la variable Er
es una senal cuadrada que relaciona la velocidad del motor y el orden de inyeccién con
el tiempo de inyeccién de los inyectores. Si Erj; = 1, entonces la bobina del inyector
es energizada, la valvula de aguja abre y asi el combustible es inyectado en el cilindro
correspondiente. Si Erj = 0, la valvula de aguja del inyector permanece cerrada y no se

produce la inyeccién de combustible, ((Shuai et al., 2013)).

. Kpe) [ 2|P —py . 2lpp —p
Db = fT sign(Py — pp)eey Aty | L sign(py — pr)cor Apr | p vl

b
. Kplpr) [ 2lpy — p . 2|pr — pik
pr = 2L (i, — pr)car Apey |2 ol > sign(pr — pik)cric Arik 2pr — pix|

Vi P 1 P

. Ky(pi1 . 2|pr — pi . 2p:s — P
pi1 = 7?5 1) <519n(17r — Pi1)Cri1 Aril Apr —pa| _ sign(pi1 — Poam)ET1Ci1A481 2lpir = Padm| P adm|

11

(3.15)

) Ky¢(pi2) (. 2|pr — ps2] 2|pi2 — Padm|
Pz = — sign(pr — pi2)criz Aria p

i2

) 2|pi3 — Pua
— sign(pi3 — Padm)ET3cizAiz %

2|pr — pi3|

sign(pr — pi3)crizAri3

i1

) 2|pia — Pua
— sign(pia — Padm)EraciaAia %

2|pr — pial

sign(pr — pia)cria Aria

— sign(piz — Padm)Er2ciaAi2 )

10

Entonces, para obtener los pulsos de inyeccién que se necesitan en el modelo matemati-
co del sistema de inyeccién, primero es necesario calcular la masa de aire admitida en cada
cilindro del motor. Y después, calcular la cantidad necesaria de combustible que se debe

dosificar a la masa de aire para cumplir con la relacién estequiométrica.

Si consideramos el miltiple de admisién como un contenedor de volumen finito, donde
el aire entra por la valvula de mariposa y sale por la valvula de admisién, podemos aplicar

la ecuacién de continuidad de la masa al miltiple de admisién como, (Nevot, 1999):

ncil

dmaadm . .
T = Mamar — 2 Macil (316>

La masa de aire que pasa por la valvula de mariposa 14, se calcula a partir de
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’/TD2 Padm

mar

mamar(av Q5) = 4 \/W :

ca - f@) - f(9) (3.17)

donde ¢, es el coeficiente de descarga, D, es el didmetro de la valvula de mariposa, P,4,
Y Taam son la presion y la temperatura en el multiple de admisién respectivamente, f(«)
es el coeficiente de seccién en funcién del dngulo y f(¢) es el cociente entre las presiones
aguas abajo y aguas arriba de la valvula de mariposa. Para calcular f(¢) se desprecian
las pérdidas de carga por el filtro de aire y por tanto la presiéon aguas arriba es la presién
atmosférica y aguas abajo la presién es la del miltiple de admisién. f(«a) es la seccién de
paso de la vélvula de mariposa en funciéon de su angulo de apertura y en el caso de un

tubo cilindrico con una mariposa circular su expresién esta dada en (Heywood et al., 1988).

Ya que en el motor Nissan Tsuru el factor de angulo no correspondia al mostrado en
(Heywood et al., 1988) y el coeficiente de descarga de la valvula es desconocido, se opté por
aproximar el producto de ambos factores, de modo que se minimice en error cuadratico
medio, entre el caudal de aire medido y el calculado. En la Tabla 3.1 se muestran los datos

usados para la aproximacion por minimos cuadrados.

Tabla 3.1: Datos para la aproximacion del coeficiente de descarga
w (rpm) 860 1287 | 2440 | 3300

a () 6.4 | 7.84 | 884 | 9.84
Ca 0.0084 | 0.0076 | 0.0171 | 0.0281
Poam (kPa) | 3849 | 35.06 | 35.84 | 35.7

La curva de la Figura (3.1), se aproximé por un polinomio de tercer grado cuyos

coeficientes son:

F(@) - cq = — (0.001866666666667 x o) + (0.048254000000004 * %)

(3.18)
— (0.403398693333369 * ') + (1.103813260800111)

El célculo del caudal de aire admitido por los cilindros parte de un planteamiento
analogo al del caudal de la valvula de mariposa. Para calcular en flujo masico de aire que
entra los cilindros, se trabaja con el rendimiento volumétrico, ya que equivale a un flujo
promedio para todo el ciclo y se define como el cociente del volumen de aire admitido

entre el volumen tedrico para las condiciones de presion y temperatura de admisién. El
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Polinomio de aproximacion
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Figura 3.1: Polinomio de aproximacion

flujo maésico de aire que entra a los cilindros 1, se puede determinar como:

30-V

= W Putm o 3.19
R'Tadm “ ! ool ( )

Mg

A partir del flujo masico del aire admitido por los cilindros podemos calcular el flujo
masico de combustible necesarios para obtener una relacion aire combustible estequiométri-

ca (AFR). El flujo mésico de combustible rf; se puede calcular mediante:

mpy=12x10"" myp; - w (3.20)

donde w es el régimen de giro del motor y my; es la masa de combustible inyectado por
ciclo. Si suponemos que la masa de combustible inyectada por ciclo es lineal respecto al

tiempo de inyeccion, menos el tiempo muerto del inyector

donde t; es el tiempo de inyeccion y £, es el tiempo muerto del inyector. Una vez calculado
tanto el flujo masico de aire admitido como el flujo masico de combustible necesario, se

puede calcular el combustible necesario para la cantidad de aire admitido.
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De acuerdo a (Fygueroa and Araque, 2005), la relacién aire combustible se define
como la relacién entre consumo de aire y combustible en un proceso de combustion y se
representa como A/F.

Mg

A/p="a (3.22)

Mme

en donde m, es el consumo de aire y m. el consumo de combustible. La proporcion ideal
de aire y combustible en un motor de gasolina es de 14.7 kg de aire por 1 kg de com-
bustible. A esta relacién se le denomina mezcla estequiométrica, es decir, es la proporcion
aire combustible quimicamente correcta para convertir todo el combustible en productos
completamente oxidados. Si despejamos de la ecuacién (3.22) el consumo de combustible

obtenemos,

= m, (3.23)

De acuerdo a esto, el combustible necesario en un motor de combustién interna basados
en la masa de aire admitida se logra modificando el tiempo de inyeccién en la ecuacion
(3.21). En el diagrama esquematico del modelo de inyeccién presentado en la Figura (3.2),

se puede apreciar como se varia el tiempo de inyeccion en funcién del factor lambda.

rpm
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o I vélvula de mariposa
’“&’51 TC‘KJ TF [kPa)
Presién y Temperatura
del miltiple

Factor Control

P
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| ~_ No_ -~ b / -
i UL >—¥L >—{ kL />E

vélvula de mariposa

. . .

s El Si ‘

Tiempo de Aumenta tiempo
inyeccién correcto de inyeccin

Disminuye tiempo

Caracteristicas Masa de combustible de inyeccidn
del Inyector que ingresa al cilindro

ms

Sincronizacién de

pulsos de inyeccién

@ Ec(la) | @ | Ec(1b)
Bomba Riel =
mifs l

| T

Ec. (1c) Ec. (1d) Ec.(1e) Ec.(1e)
Inyector 1 Inyector 2 Inyector 3 Inyector 4

i i e O R O

G Pz @ Ps Gs i

Py (kF3) Pz

Figura 3.2: Diagrama esquemdatico del modelo del sistema de inyeccion.
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3.3. Banco de pruebas

Durante el desarrollo de la tesis se construyé un banco de pruebas para el sistema
de inyeccién de un motor NISSAN Tsuru, debido a la necesidad de medir el flujo de los
inyectores para obtener la ganancia del inyector, y esto no era posible porque los inyectores
en un motor de combustién interna se instalan dentro del multiple de admision. En el banco
de pruebas se simula el funcionamiento del sistema de inyecciéon y se obtienen mediciones
de presion y flujo para disenar e implementar un esquema de diagnostico y aislamiento de
fallas en inyectores, basados en los cambios de presién del riel debido al impacto de las

fallas inducidas en los inyectores.

Figura 3.3: Banco de pruebas.

El banco de pruebas construido que se muestra en la Figura 3.3, consta de un bidén
de 20/, una bomba, un filtro, la manguera de alimentacién,un sensor de presién, el riel de
combustible, los cuatro inyectores, un regulador de presion, en sensor de flujo y la linea
de retorno al bidon. El suministro de energia para la bomba, los inyectores y los sensores

del banco de pruebas se obtiene una fuente de alimentacién de computadora.

Con la adquisicion de sensores de flujo y presién, y su instalacion en el banco de
pruebas, se logro realizar las mediciones de la presién de la bomba, la presion del riel
de inyectores, asi como el flujo que ingresa al riel de inyectores. Es necesario mencionar
que el sensor de presién se instaldé en la entrada del riel de inyectores, sobre la linea de
alimentacién que va de la salida de la bomba (ubicada dentro bidén utilizado como tanque
de combustible) al riel de inyeccién, esto ante la dificultad de instalarlo directamente en
el riel de inyeccién, ya que se debian hacer modificaciones estructurales en el tubo del riel.
El sensor de flujo se instald a la salida del riel de inyeccion, en la manguera de retorno de

combustible.
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La adquisicion de datos se realizé utilizando el siguiente equipo:

sistema integrado con controlador en tiempo real cRIO-9074,

» mddulo bidireccional de E/S digitales NI9401,

= modulo de entradas analdgicas N19205,

= el tiempo de muestreo para el sensor de presién es de 90 milisegundos.

= el tiempo de muestreo para el sensor de flujo es de 1 segundos.

» LabVIEW.

computadora de escritorio con procesador Intel i7, memoria RAM de 32GB.

La comunicacién computadora-compactRIO se llevé a cabo mediante protocolo Ether-
net. Se desarroll6 un programa que consta de un proyecto generado en Labview para el
enlace compactRIO-modulos. Para adquirir los datos del sensor de presion se utilizo el
modulo NI9205, ya que este sensor da una salida analdgica de voltaje de 0.2-4.7 volts
proporcional a la presiéon medida. La salida del sensor de presién se conecta directamente
al puerto AI0 del médulo N19205. La hoja de datos del fabricante del sensor establece que
Vour = Vs % (0.0018 x P + 0.04) £ error, donde el voltaje de alimentacién Vi = 5V.4, P
es la presién diferencial medida por el sensor y V,,; es la senal de salida del sensor. Se

programoé la ecuacion

p_ Yout = V5(0.04) + error

V.(0.0018) (3:24)

La adquisicion de datos se realizé programando un ciclo while en Labview que permi-
tiera la lectura de la informacién presente en el puerto AIO del médulo NI9206 cada 100
ms, e introduciendo cada dato obtenido durante la simulacién en la Ecuacion 3.24, que
calcula la presion del riel de inyeccion y se grafica su evolucion. Los datos adquiridos se

almacenan y guardan al exportarlos a una hoja de célculo de Microsoft Excel.
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Para la adquisicion de datos del sensor de flujo, se realizdé un procedimiento similar al
antes descrito, sélo que ahora la salida del sensor son pulsos donde el voltaje del nivel bajo
esta entre 0-0.5 volts y el voltaje a nivel alto es de 4.5-5 volts. Se utiliz6 el modulo N19401,
porque permite la lectura de entradas digitales en nivel bajo de 0 volts y en nivel alto
de 5 volts. Se habilité el puerto DIOO para leer las variaciones de voltaje de la senal del
sensor. La salida del sensor del flujo se conecta directamente al puerto DIOO del médulo
NI9401. El fabricante en la hoja de datos menciona que la resolucién del sensor es de
2.5 ml/pulso, entonces se establece una relaciéon pulsos-tiempo para calcular el flujo que
pasa por el sensor, para ello se realizé un programa en LabVIEW, donde con ayuda de un
ciclo while se contaba el numero de pulsos en un segundo, y se multiplicaba por 2.5 para
obtener un flujo en mf/s y se obtuviera una grafica de la evolucién del flujo en tiempo
real. Los datos adquiridos se almacenan y guardan en una hoja de calculo de Microsoft

Excel.

3.4. Simulacion del modelo

La programacién y simulacién del modelo se implemento en el entorno Matlab /Simulink,

todos los parametros usados para simulacion se dan en el Anexo A, ademas:

se utiliza el método de integracion Runge-Kutta de cuarto orden,

el paso de integracion es igual a 0.0001 segundos,

la duracion de la simulacién es de 10 segundos,

las condiciones iniciales son las condiciones de trabajo del sistema de inyeccion, lo

cual es en estado estacionario.

Se decidié un tiempo de simulacién de 10 segundos, ya que un ciclo completo de in-
yeccion a una velocidad de 860 rpm se concluye en 139.6 milisegundos. Por lo tanto, en
10 segundos de simulacién se pueden analizar aproximadamente 71 ciclos completos de
inyeccion. También se considerd que este tiempo seria suficiente para analizar las rapidas
dindmicas de presion del sistema debidas a la duracién del tiempo de inyeccién, aproxi-

mado a 2 milisegundos.
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Las entradas del modelo matematico del sistema de inyeccién para producir una res-
puesta representativa del sistema es el régimen de giro del motor (w) y el dngulo de

apertura de la valvula de mariposa ().

En la simulacién, el régimen de giro del motor se varia en un rango de 860 rpm a
3300 rpm como se muestra en la Figura (3.4a), y el dngulo de apertura de la vélvula de

mariposa también se varia en el intervalo de 6.84° a 9.84°.

oo REVOLUCIONES POR MINUTO " APERTURA DE LA VALVULA DE MARIPOSA
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Figura 3.4: Variaciones en las entradas

Las variaciones del régimen de giro y dngulo de apertura (Figura (3.4)) se realizaron
para observar la relacion que existe entre el régimen de giro, la apertura de la valvula y el

tiempo de inyeccion. A continuacién se describe el procedimiento realizado en simulacion.

Durante los segundo 1 y 3 el régimen de giro del motor varia de 860 rpm a 1287
rpm, y por tanto el angulo de apertura de la valvula de mariposa también se modifi-
ca de 6.84° a 7.84°. Entre los segundos 3 y 5, nuevamente se vario el régimen de giro en

un intervalo de 1287 rpm a 2440 rpm y el &ngulo de mariposa en un rango de 7.84° a 8.84°.

Del segundo 5 al segundo 7, se realizan cambios en el régimen de giro de 2440 rpm a
3300 rpm y en el angulo de apertura de 8.84° a 9.84°, y por ultimo del segundo 7 al 10,
se realiza una variacién en un rango de 3300 rpm a 860 rpm para la velocidad de giro del

motor y en un intervalo de 9.84° a 860° para el angulo de mariposa.
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En (Nissan, 2003) se establece que el regulador debe mantener la presiéon del combusti-
ble en 299.1 kPa, y como la cantidad de combustible que se inyecta depende de la duracién
del pulso de inyeccion, es necesario para mantener el valor antedicho. Por tanto, esta pre-

sion fija que mantiene el regulador se considera como las condiciones iniciales en el modelo.
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Figura 3.5: Tiempo de inyeccion

En la Figura (3.5), se muestra el resultado del célculo del tiempo de inyeccién. Del ini-
cio de la simulacién hasta los 8 segundos, donde el incremento del angulo de apertura en
la valvula de mariposa representa que el motor admite un mayor caudal de aire, se puede
apreciar que ante el aumento de la cantidad de masa de aire admitida también es necesario

inyectar una mayor cantidad de combustible, para mantener la relacién estequiométrica.

En la Figura (3.6) se observa como se modifican los pulsos de apertura y cierre de los
inyectores en funcién del tiempo de inyeccién calculado. En la Figura (3.6a), no se logra
apreciar cada uno de los pulsos de inyeccién, pero se nota como los patrones de inyeccién
cambian de acuerdo a los cambios realizados en las entradas del sistema. En la Figura
(3.6b), se muestra el cambio del tiempo de inyeccién antes y después del segundo 8, donde
el régimen de giro bajé de 3300 rpm a 860 rpm y se cerrd la apertura de la mariposa de
9.84° a 6.84°. Precisamente a 3300 rpm un ciclo de inyeccién se completa en 36.36 ms,

mientras que a una velocidad de 860 rpm el ciclo se completa en 139.53 ms.

En la Figura (3.7), se muestra la validacién del calculo del tiempo de inyeccién, compa-

rando la duracién de los pulsos de inyeccion simulados y la duracion de los pulsos medidos
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Figura 3.6: Variacion de los pulsos de inyeccion

en el banco de pruebas con un osciloscopio. Existe diferencia en las escalas de las graficas
debido a que en el modelo matematico el pulso de inyeccion se representa con 1 cuando el
inyector abre y un 0 cero cuando el inyector esta cerrado. En el médulo de control de los
inyectores (NI9758) del banco de pruebas, los pulsos son generados cerrando el circuito de
alimentacién de los inyectores a tierra, por esto los pulsos se observan de 12 a 0 volts. El
propésito sélo es demostrar que el tiempo de inyeccién (duracién que pertenece abierto el

inyector) tanto en simulacién como fisicamente en el banco de pruebas, es el mismo.

En la Figura (3.8a) se muestra la dindmica de la presién del riel de combustible. En la

Figura (3.8b) se realiza un acercamiento a la senal entre los segundos 4.2 y 4.7, donde se
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Figura 3.7: Validacion el tiempo de inyeccion.

observa que las variaciones de Ery, es decir la senal cuadrada que relaciona la velocidad
del motor y el orden de inyeccion con el tiempo de inyeccién, en el modelo matematico

solo producen pequenas caidas de presion en el riel, debidas a la apertura de cada inyector.

También en la Figura (3.8b) se observa como en la senal de presion real, es decir, la
senal de presion del riel obtenida de las mediciones experimentales en el banco de pruebas,
no es posible medir las caidas de presion provocadas por la apertura y cierre de cada uno
de los inyectores ya que el tiempo de muestreo experimental minimo permitido es de 90
milisegundos, mientras que el tiempo de inyeccién, en donde se produce la apertura y

cierre de un inyector es de 2 milisegundos.
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Figura 3.8: Presion simulada del riel de combustible.



Capitulo 4

Deteccion y diagnéstico de fallas
basado en red neuronal

La funcién principal de un sistema de inyeccién es suministrar la precisa cantidad de
combustible al cilindro en el momento correcto para asegurar el desempeno requerido del
motor. La presion de inyeccién es la variable mas importante del sistema de inyeccién

electrénica y la que puede dar informacién crucial del estado del sistema.

Si uno de los elementos del sistema no funciona correctamente, afectara el estado del
proceso de inyeccién, causando cambios inesperados en la presién y/o flujo de inyeccion,
y resultar en patrones de presion de inyecciéon anormales. Por lo tanto, un analisis de los
patrones de presion del sistema de inyeccion puede proveer suficiente informacién carac-

teristica para identificar el estado de la inyeccién de combustible, (He and Feng, 2004).

Para realizar la deteccién y el aislamiento de fallas se empleé una RNA capaz de re-
conocer el cambio de patrones en la senal de la presion del riel de inyeccién, y asi poder
reconocer las condiciones del sistema sin falla, con falla en el inyector 1, con falla en el

inyector 2, con falla en inyector 3 y con falla en el inyector 4.
En este trabajo de tesis se propone una RNA basada en una arquitectura de tipo

red neuronal estdtica de una sola capa oculta (SLFNs por sus siglas en inglés), como la

mostrada en la Figura 4.1, que puede ser expresada matematicamente por

o1



CAPITULO 4. DETECCION Y DIAGNOSTICO DE FALLAS BASADO EN RED NEURONAL52

h
y=g (bo + ijovj> (4.1)
j=1
V; = fj (bj + Z wl]xl> (42)
=1

donde n y h son el nimero de variables de entrada y el nimero de neuronas en la capa
oculta, respectivamente. v; es la salida de la neurona j de la capa oculta; z; = 1,--- ,n
son las variables de entrada; w;; es el peso de la conexién entre la variable de entrada 7 y
la neurona j de la capa oculta; wj, es el peso de la conexion entre la neurona de la capa
oculta j y la neurona de salida; b; es el bias de la neurona j de la capa oculta, j = 1,--- | h
y bo es el bias de la neurona de salida; f;(-) y ¢(-) representan la funcién de activacién de
la neurona j de la capa oculta y la funcién de activacion de la neurona de salida, respec-
tivamente, (Matias et al., 2014).

Entradas Capa oculta Salidas

Figura 4.1: Red nauronal prealimentada de una sola capa oculta.

El método de aprendizaje utilizado es el propuesto en (Huang et al., 2006), llamado
Eztreme Learning Machine (ELM). Si se consideran que tenemos disponibles N muestras,
el bias de salida es cero, y la neurona de salida tiene una funcién de activacién lineal, las

ecuaciones (4.1) y (4.2) pueden ser reescritas como

y=(w, V)", (4.3)
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donde y = [y(1),- -+ ,y(N)]* es el vector de salidas de la SLEN, w, = [wy,, -, wpo|” es
el vector de pesos de las salidas, y V' es la matriz de las salidas de la capa oculta, dada

por

’Ul(].) ’U1<2) Ul(N)
V=] : S (4.4)
Uh(l) Uh(2> cee Uh<N)

Considerando que la matriz de pesos y bias de entrada W,

by by bn
W — Wi w'12 Win (4.5)
Wp1 Wp2 - Wpp

es asignada aleatoriamente, el vector de pesos de salida w, es estimado como

w, = VTyd (46>

donde VT es la inversa generalizada Moore-Penrose de la matriz de salidas de la capa

oculta V' y y, = [ya(1), -, ya(N)]T es la salida deseada.

Considerando que V' € R¥*" con N > h y rank(V) = h, la inversa generalizada

Moore-Penrose de V' puede ser dada por

vi=wvTv)"'vT, (4.7)

Sustituyendo (4.7) en (4.6), la estimacién de w, se puede obtener por la siguiente

solucién de minimos cuadrados:
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w, = (VIV) vy, (4.8)

Se selecciono este método de aprendizaje, ya que presenta algunas ventajas como:

= facil de usar y no hay necesidad de ajustar parametros excepto los predefinidos por

la arquitectura de la red,

= se demostro que es un algoritmo de aprendizaje rapido, comparandolo con algoritmos
convencionales de aprendizaje como el algoritmo de retro-propagacién (BP por sus

siglas en inglés),

= posee un alto desempeno generalizado similar al de BP y Maquinas de Vectores de

Soporte (SVM por su acrénimo en inglés),

= se pueden utilizar un amplio rango de funciones de activacién, incluyendo todas las

funciones continuas a trozos.

Donde los parametros de entrada a la funcién del algoritmo ELM son:

= ¢l conjunto de datos para el entrenamiento,

= ¢l conjunto de datos para la prueba,

» elegir ELM para regresién (0) o para clasificacién (1),

= nimero de neuronas que se desean asignar en la capa oculta y,

= seleccionar la funcién de activacion para el ELM.
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4.1. Conjunto de datos

Primero definimos el niimero de clases que se tendra en el problema de clasificacién. Se
acostumbra a usar el indice 0 para representar el escenario normal de operacién y el resto
corresponde a los escenarios de operacion con fallas. Por lo tanto, definiremos el niimero

de clases y el indice que corresponde a cada una de ellas.

Tabla 4.1: Definicion de clases.

’ Clase ‘ Definicién ‘ N° de pruebas realizadas ‘ N° de senales obtenidas ‘
0 sin falla 5) 10
1 falla inyector 1 D 10
2 falla inyector 2 D 10
3 falla inyector 3 5 10
4 falla inyector 4 5 10

En el banco de prueba se cuenta con dos sensores, uno de presién y otro de flujo. Los

datos disponibles para medicién son:

= el flujo de combustible que entra al riel inyeccion qp,., vy

= la presién en el riel de inyeccion p,

De acuerdo con la Tabla 4.1, se realizaron 5 pruebas experimentales para registrar el
comportamiento del sistema que representa a cada una de las clases y por cada prueba se
adquirié una senal de presién y una de flujo. Como resultado para cada clase se obtuvieron
10 senales de 100000 muestras cada una, de donde 5 senales eran de presiéon y 5 senales

eran de flujo.

Los pruebas experimentales se realizaron como se muestra en la Tabla 4.1, las pruebas
experimentales se realizaron de forma aleatoria en un periodo de 10 dias, de tal forma que
las senales experimentales abarcaran condiciones de trabajo diferentes del sistema para

una misma clase y asi disponer de mayor informacion.

De cada prueba la senal de presién y la senal de flujo se obtienen con el siguiente

procedimiento:
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Tabla 4.2: Detalles de las pruebas experimentales.

] Dia \ Prueba-Clase \ Hora aproximada ‘
10/JUN/16 1-0 11:00 - 13:00
10/JUN/16 1-1 12:00 - 14:00
13/JUN/16 1-2 10:00 - 12:00
13/JUN/16 1-3 12:00 - 14:00
13/JUN/16 1-4 14:00 - 16:00
15/JUN/16 2-0 14:00 - 16:00
16/JUN/16 2-1 10:00 - 12:00
16/JUN/16 2-2 12:00 - 14:00
16/JUN/16 2-3 14:00 - 16:00
16/JUN/16 2-4 16:00 - 18:00
17/JUN/16 3-0 16:00 - 18:00
17/JUN/16 3-1 18:00 - 20:00
18/JUN/16 3-2 11:00 - 13:00
18/JUN/16 3-3 13:00 - 15:00
18/JUN/16 3-4 15:00 - 17:00
19/JUN/16 4-0 9:00 - 11:00
19/JUN/16 4-1 11:00 - 13:00
19/JUN/16 4-2 13:00 - 15:00
19/JUN/16 4-3 15:00 - 17:00
19/JUN/16 4-4 17:00 - 19:00
20/JUN/16 5-0 13:00 - 15:00
20/JUN/16 5-1 15:00 - 17:00
21/JUN/16 5-2 11:00 - 13:00
21/JUN/16 5-3 13:00 - 15:00
21/JUN/16 5-4 15:00 - 17:00

= Para las pruebas de la clase 0, como se requiere registrar el comportamiento nominal
del sistema de inyeccién, en el banco de pruebas se prende la bomba de combustible,
se sincronizan los inyectores y por ultimo en Labview se activan las tarjetas del
CompactRIO para la adquisicion de las 100000 muestras tanto de presiéon como de

flujo simultaneamente.

= En las clases 1,2,3,4, como las senales van a representar el comportamiento del sis-
tema con falla, en el banco de pruebas se energiza la bomba y los inyectores, se
corren los programas en Labview para la adquisicién de los 100000 datos. En todas
las pruebas aproximadamente en la muestra 50000 se induce una falla abrupta en

el inyector correspondiente mediante la interfaz gréafica del control de los inyectores
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(ver Anexo B).

En las pruebas experimentales se utiliz6 un tiempo de muestreo de 90 milisegundos
para el sensor de presion y de 1 segundo para el sensor de flujo. Dado que la adquisicién de
datos se realizaba de forma simultanea en un intervalo de tiempo en el que se obtuvieran
100000 datos del sensor de presion, la diferencia en el tiempo de muestreo causa que las
dimensién de los vectores que contienen los datos de presién y flujo sean diferentes, es
decir, por 1 muestra del sensor de flujo se obtenian 11 muestras del sensor de presion. Esto
nos llevé a remuestrear la senal de flujo para tener las misma cantidad de datos tanto en

la senal de flujo como en la de presion.

Ya adquiridas todas las senales que describen el comportamiento del sistema para cada
clase, se filtraron utilizando un filtro promediador de banda mavil. El filtro promediador
de banda mévil es un filtro que suaviza las senales reemplazando cada muestra de los datos
con el promedio de las muestras de los datos vecinos, definida dentro de un rango. Este
proceso equivale a utilizar un filtro pasa bajas con la respuesta de filtrado dada por la
ecuacion de diferencias

ys (1) (y(i + Ng) + (y(i + Ng) — 1)) + ...+ (y(i — Ny)) (4.9)

T 9N, + 1

donde y,(7) el valor filtrado para la muestra i-ésima de los datos, Ny es el niimero de datos

vecinos a cada lado de y4(i) y 2N, + 1 es el rango.

Se decidié filtrar las senales tanto de presion como de flujo porque los datos brutos no
permitian ver el cambio en los patrones de los conjuntos de datos cuando se inducian fallas
en los inyectores. El filtrado nos permitié llevar las senales a una forma donde la variacién
de los datos se interpretaron de mejor forma, es decir, a las senales se les eliminé el ruido

que no permitian apreciar los cambios de magnitud en la presion y el flujo.

4.2. Entrenamiento

Para la fase de entrenamiento y la fase de prueba, se recomienda que los datos de las
senales de presién y de flujo utilizadas como entradas a la red neuronal se normalicen
en un rango de [-1,1] y se acomoden en una matriz. De forma que cada fila de la matriz

correspondiente contenga los patrones caracteristicos de una sola clase (senales de entrada
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a la red neuronal). La primera columna de las matrices deben de ser el valor de la salida
deseada (clase que describe el comportamiento de los patrones en cada fila), y el resto de

las columnas consistan en diferentes patrones de informacion que describa a cada clase.

La normalizacién de los datos se realiza utilizando la formula

Do (k) = 2 % (ml; aEl({z)))_T;ZEﬁz)))) 1 (4.10)

de donde D, (k) es el k-ésimo dato normalizado, D es un vector fila de k datos que repre-

senta la senal de presion o flujo que se quiere normalizar.

Tabla 4.3: Ejemplo de como se forman los datos de entrenamiento y prueba.

’ Salida deseada \ Entrada 1 de RNA \ Entrada 2 de RNA \ Entrada 1 de RNA ‘

1 -0.38462 -0.34545 -0.70115
3 0.630769 0.545455 0.310345
2 -0.13846 -0.1227 -0.01149
1 0.353846 0.236364 0.103448
3 0.261538 0.054545 -0.14943
1 0.138462 0.054545 0.034483
2 0.076923 0.0909090 -0.28736

Por ejemplo, la Tabla(4.3) muestra un conjunto de datos de tres clases (salidas desea-
das) que tiene 7 patrones diferentes y 3 entradas a la red neuronal. Como el algoritmo
ELM utilizado automaticamente detecta las etiquetas de cada clase, solamente la primera

columna indica las salidas en la matriz de entrenamiento o de prueba.

Después de filtrar y normalizar cada una de las senales de presién y de flujo (cada
senal es una tira de 100000 datos), se determiné reacomodarlas de vector fila con dimen-
sion de 1x100000 a una matriz de 79x2500. Esto para generar 79 patrones diferentes por
cada senal de presion y flujo, con el propdsito de aumentar la informacién de las senales

y mejorar el entrenamiento de la red neuronal con algoritmo de aprendizaje ELM.

En la Figura (4.2), se aprecia el procedimiento antes descrito, donde la ventana 1 es

una tira de datos con las primeras 2500 muestras de una senal de presion con 100000
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datos. La ventana 2 también consta de 2500 muestras, sélo que ahora toma de la muestra
1250 a la muestra 3750. La ventana 3, se forma de la muestra 2500 a la 5000, la ventana
4 toma de la muestra 3750 a la muestra 6250, y asi sucesivamente hasta la ventana n que

tomaria las ultimas 2500 muestras de la senal.

Los datos contenidos en la ventana 1 se colocan en la primera fila de la matriz de
patrones de 79x2500, los 2500 datos incluidos en el arreglo de la ventana 2 pasan a formar
parte de la segunda fila de la matriz de patrones, los datos de la ventana 3 se acomodan
en la tercera fila de matriz, los datos de la ventana 4 se acomodan en la cuarta fila de la
matriz de patrones, y asi sucesivamente hasta llegar a la ventana n, los datos contenidos
en ella formarian la columna 79 de la matriz de patrones. De esta forma se crea una matriz

de patrones de 79x2500 por cada una de las 25 senales de presion y 25 senales de flujo.

ventana 3 ventanan |

P e

ventana 4
3205 ¢

ventana 2

32+

3196

319

104

Figura 4.2: Ventanas con 2500 muestras.

El procedimiento anterior utilizado para la generacién de patrones, se empled en to-
das las senales obtenidas durante las pruebas experimentales, es decir, que ahora todas
nuestras senales de presion y flujo en lugar de tener la dimensién original de 1x 100000 se
acomodaron a dimensién 79x2500. De las 5 diferentes pruebas experimentales realizadas
por cada clase, se emplearon las primeras 3 pruebas de cada clase para generar la matriz

de entrenamiento de la red neuronal.

Ahora las matrices de patrones de las primeras tres pruebas de cada clase se ordenan

de modo que se forme una matriz de entrenamiento con la estructura dada en la Tabla
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(4.3) de dimensién 1851x5001. Es decir, la primera matriz de patrones de presién de la
clase 0 se coloca en la matriz de entrenamiento en las columnas 2:2500 y de la fila 1:79, a
continuacion una matriz de patrones de flujo con la informacién de la primera prueba de la

clase 0, se acomoda en la matriz de entrenamiento de la columna 2501:5001 y de la fila 1:79.

Se desean usar tres pares de senales diferentes (presién y flujo) en cada clase, entonces
la matriz de patrones de la segunda senal de presion se acomoda de la columna 2:2500 y
de la fila 80:158; después la matriz de patrones de la segunda senal de flujo se coloca en la
matriz de entrenamiento de la columna 2501:5001 y de las filas 80:158. Por tltimo, la ma-
triz de entrenamiento de la tercera senal de presién con informacién de la clase 0 se coloca
en la matriz de entrenamiento de la columna 2:2500 y en las filas 159:237. Como todo este
procedimiento sélo contiene patrones de la clase cero (sistema sin falla) en la matriz de

entrenamiento en la primer columna de la fila 1:237 se desea obtener como salida deseada 0.

El procedimiento anterior se repite con las primeras tres pruebas de la clase 1 (sistema
con falla en el inyector 1), se vuelve a repetir con las primeras tres pruebas de la clase
2 (sistema con falla en el inyector 2), repetimos el procedimiento para las pruebas de la
clase 3 (sistema con falla en el inyector 3) y los repetimos una ultima vez para la clase
4 (sistema con falla en el inyector 4), a fin de obtener una matriz de entrenamiento de
dimension 1185x 5001, donde de la fila 1:237 se encuentran los patrones de entrenamiento
de la clase 0. En la misma matriz de entrenamiento de la fila 238:474 se encuentran los
patrones de la clase 1, en las filas 475:711 de la matriz de entrenamiento propuesta se
encuentran los patrones de la clase 2, ahora de la fila 712:948 estan los patrones de la clase

3 y los patrones de la clase 4 se encuentran de las filas 949:1185.

Con este arreglo se forma una matriz de entrenamiento de dimensién 1185x 5001, donde
existen 237 patrones de entrenamiento por cada una de las clases que definimos y con ello
en el procedimiento de entrenamiento la red neuronal se consideran todas las clases. Por
ultimo las filas de la matriz de entrenamiento se ordenan de forma aleatoria para mejorar

el proceso de entrenamiento.

4.2.1. Resultado del entrenamiento

Ya que se tiene la matriz de entrenamiento con la forma de la Tabla 4.3, se procedio a

entrenar la red neuronal, obteniendo como resultado que la red neuronal alcanza una
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precision del 1007 en la clasificacién de los patrones de las senales de flujo y presion.

Tabla 4.4: Resultados de la fase de entrenamiento.
’ Prueba \ neuronas \ Precisién del entrenamiento ‘

1 150 72.25 /.
2 200 80.25 /
3 250 88.10 /.
4 300 88.19 /
) 350 92.66 /.
6 400 96.37 /.
7 450 98.23 /.
8 500 99.58 /.
9 550 99.92 /.
10 600 100 7

donde la precision del entrenamiento se calcula como

Ce
nYd

donde A es la precisién del entrenamiento, ¢, es la relacion de clasificaciones erréneas

A=1-

(4.11)

igual a el numero de las clasificaciones de clases deseadas diferentes de las clasificaciones

de clases predichas, y nyy es el nimero de salidas deseadas.

De acuerdo con la Tabla 4.4, el mejor resultado en el entrenamiento se presenta cuan-
do la red cuenta con 600 neuronas en la capa oculta. Por lo tanto, se considera que la
arquitectura de la red neuronal de una sola capa oculta propuesta es RNA(5000,600,5),
es decir, la red neuronal cuenta con 5000 neuronas de entrada, 600 neuronas en la capa
oculta, y 5 neuronas de salida y utilizando como funcién de activaciéon en las neuronas de
la capa oculta la funcién sigmoide. Las matrices de pesos y bias se guardan, para en base

a ellas realizar las pruebas de la fase de validacién.

El uno de los conjuntos de senales que se utilizo en el entrenamiento de la red neuronal,
de los tres que se utilizaron se muestran en la siguiente Figura 4.3. Esta tira de datos consta

de 10 senales 5 de presién y 5 de flujo.
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Figura 4.3: Tira de datos usada en el entrenamiento.

4.3. Validacion

Fallas abruptas

En esta parte de los resultados, la fallas que se consideran son abruptas, fisicamente
esto en el sistema de inyecciéon electronica se puede ocasionar por atascadura de la valvula
de aguja del inyector en posicién cerrada y falsos contactos o cables rotos en las conexio-
nes eléctricas. La simulacion de estas fallas experimentalmente se realizan en periodos de
100000 muestras, en las primeras 50000 se captura datos de presion y flujo con el sistema
en operaciones nominales y aproximadamente en la muestra 50001 se simula falla en el

inyector desactivando sus pulsos eléctricos.

En la Figura 4.4 | se observa la tira de datos que se utilizé para la validacién del
entrenamiento de la red neuronal. Y de la cual se muestran los resultados en la Tabla
4.5, se realizaron 10 pruebas de reconocimiento de patrones, donde la columna clase de
falla indica que falla abrupta es la que tiene que reconocer y diagnosticar. En esta red
neuronal propuesta para la clasificacién deteccion y diagnéstico de fallas, para el caso de
clasificacion multiclase el numero de salidas serd igual al numero de clases, y la neurona de
salida que tenga la salida mayor representa que el patrén de prueba que esta identificando

pertenece a esa clase.

La salida de la red neuronal se como se indican en la columna de salida de RNA de

la 4.5, la primer clase, donde no hay fallas en el sistema representa la primera columna
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Figura 4.4: Tira de datos para validacion de la red neuronal.

Tabla 4.5: Resultados de la RNA reconociendo patrones de fallas abruptas.
‘ Patron ‘ Clase de la falla ‘ Salida de la RNA ‘

1 2 [1-1, 1-1-1]
2 1 1, 1,-1,-1,-1]
3 0 [1,1,-1,-1,-1]
4 1 1, 1,-1,-1,-1]
5 3 [1,-1,-1, 1,-1]
6 4 [1,-1,-1,-1, 1]
7 3 [1,-1,-1, 1,-1]
8 0 [1,1,-1,-1,-1]
9 3 11,1, 1,-1]
10 0 [1,-1,-1,-1,-1]

del vector fila, por tanto el segundo elemento del vector de salidas representa a la clase
1, que es cuando el sistema tiene falla y se presenta en el inyector 1. El tercer elemento
del vector, de izquierda a derecha, representa la salida de la tercer neurona que se asocia
al comportamiento con falla en el sistema, particularmente cuando la falla se produce
en el inyector 2, la cuarta columna representa la salida de la clase 3, es decir, cuando
esta neurona tenga la salida mas alta, representara que el patron de entrada clasificado
pertenece a esta clase. y por ltimo el dltimo elemento del vector de salidas representa
falla en el sistema debidas al inyector 4. Por tanto se puede concluir, que la red puede

clasificar al 1007 las fallas en los inyectores.
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Fallas incipientes

Ahora se simulan fallas incipientes en el comportamiento de inyectores, que fisicamente
representa la acumulacion de particulas contaminantes suspendidas en el combustible, que

causan la reduccién del flujo del inyector, Xu et al. (2015).

Este tipo de fallas son las usuales en los inyectores de los sistemas de inyeccion, pero es
una de las mas dificiles de simular, ya que este proceso lento de acumulacion de particulas
en los inyectores se debe principalmente al uso cotidiano del sistema de inyeccion a través
del tiempo y no hay certeza alguna del tamano de la falla. Debido a este impedimento se
consider6 recrear senales a partir de las mediciones de las fallas abruptas, considerando
fallas del 507. Esto es, se analizaron los cambios de presién en las fallas abruptas y se
supone que en una falla del 507 tales caidas de presién son proporcionales a las fallas. En

la Figura 4.5, se muestra la tira de datos simulados.
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Figura 4.5: Tira de datos simulados para la validacion de fallas incipientes.

En la Tabla 4.6, se muestran los resultados de 10 pruebas realizadas para el reco-
nocimiento de fallas incipientes. Donde se simulé una falla de la clase 0, dos fallas que
pertenecen a la clase 1, dos fallas que presentan a la clase 2 y cuatro patrones son indica-

tivos de falla perteneciente a clase 3.

En la primera prueba para la validacion de la red neuronal se uso una senal que contiene
informacion de la clase cero, es decir, que el conjunto de datos representan el comporta-

miento del sistema de inyeccién en condiciones nominales. La RNA fue capaz de reconocer
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los patrones de una nueva senal no usada para el entrenamiento y clasificarla correcta-

mente.

El segundo patron a clasificar pertenecia a la clase 3, que representa el comportamiento
del sistema de inyeccion con falla en el inyector 3. La clasificacién realizada por la RNA

fue correcta y por tanto la salida correspondiente a la neurona 3 fue la de mayor valor.

Tabla 4.6: Resultados de la RNA reconociendo patrones de fallas incipientes.
’ Patrén \ Clase de la falla \ Salida de la RNA ‘

1 0 [1-1, -1-1-1]
2 3 1, -1,-1,1,-1]
3 2 [-1,-1,1,-1,-1]
4 1 1, 1,-1,-1,-1]
5 2 1,1, 1,-1,-1]
6 3 [1,-1,-1,1, -1]
7 3 1,11, 1,-1]
8 3 [1-1, 1, 1,-1]
9 1 [1,-1,-1, -1,-1]
10 2 [1,-1,1,-1-1]

De acuerdo con la tabla, se puede apreciar que nuevamente la red neuronal puede re-
conocer los patrones de las senales de presién y flujo a pesar de que las variaciones en la

presion sean minimas, como es en el caso de una falla incipiente en algin inyector.

En la Tabla de resultados 4.6, en cada una de las pruebas realizadas se obtuvo un
resultado satisfactorio, recordando que la neurona con el valor de salida m& alto significa
que el patrén identificado pertenece a esa clase. El patrén de entada a la red de antemano
conocemos que representaba a una condiciéon nominal de operacion del sistema de inyec-
cién. y la red neuronal fue capaz de reconocerlo. Entonces se puede concluir que la red
neuronal ante situaciones de condiciones de fallas incipientes, serd capaz de determinar

que hay falla y determinar que inyector es el que la presenta.
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Conclusiones y trabajos futuros

5.1. Conclusiones

En este trabajo de tesis se adecué un modelo matematico al sistema electrénico de in-
yeccién multipunto de un motor de combustién interna, empleado para estimar la presién
de los principales elementos que lo conforman. El modelo matematico es capaz de estimar
las caidas de presion en el riel de combustible generadas por la apertura y cierre de los
inyectores, que el sensor de presion no puede detectar en las pruebas experimentales. Las
senales estimadas por el modelo del sistema también se utilizaron para entrenar la red

neuronal, con la finalidad de desarrollar un sistema de diagndstico de fallas en inyectores.

Para la validacién del esquema de diagndstico de fallas propuesto se construyo un banco
de pruebas del sistema de inyecciéon de un motor de combustion interna. Con la finalidad
de obtener la mayor cantidad de informacién del sistema se instalaron dos sensores, uno
de presion y otro de flujo, con los que se midi6 la presion en el riel de combustible y el

flujo a la salida de la bomba.

Una vez construido el banco de pruebas se desarrollé e implementé el algoritmo para
el diagndstico de fallas. El sistema de deteccién y aislamiento de fallas (FDI) esta basado
en redes neuronales y el algoritmo de entrenamiento ELM, planteando la detecciéon y el
aislamiento de fallas como un problema de clasificacion y reconocimiento de patrones. La
parte del entrenamiento y validacion de la red neuronal se realizé con datos experimen-
tales y con datos estimados del modelo, que contienen la informacién de las condiciones
nominales de operacién del sistema de inyeccion, asi como de las fallas en cada uno de los

inyectores.

66
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En las pruebas experimentales son muchas las condiciones que afectan el desempeno y
comportamiento del sistema de inyeccién, principalmente la temperatura y presién ambien-
tal. Por tanto se considera que el FDI sélo es valido para las caracteristicas de operacién
del sistema de inyeccion en el banco de pruebas. Pero deja las bases para realizar este

trabajo en condiciones normales de operacion de un motor de combustién interna.

La aportacién del tema de tesis se realiza en la parte de la deteccion y diagnostico de
fallas ya que se propuso usar una RNA con arquitectura SLFN y el algoritmo de aprendi-
zaje ELM, que de forma sencilla y eficaz logra mediante el reconocimiento de patrones en
las senales de los sensores de presién y flujo, clasificar la senal y determinar que inyector

presenta la falla.

Se simulé un modelo matemaético capaz de representar el impacto de las caidas de
presién en el riel de combustible generadas por la apertura de los inyectores. Para su
validacién, a pesar de que las pruebas experimentales y las simulaciones se realizaban en
condiciones controladas, es decir, a régimen de giro del motor constante y sin variaciones
en la apertura de la valvula de mariposa, los resultados experimentales de las mediciones
de presion en el riel no eran consistentes con la presion de trabajo establecida en 299.1
kPa por (Nissan, 2003).

5.2. Trabajos futuros

= Probar el esquema de diagnéstico en un motor de combustién interna en condiciones

normales de operacion

= Desarrollar un modelo matematico que considere las dindmicas del regulador de
presién y contemple los cambios de temperatura en el combustible, para la imple-
mentacién de un esquema de deteccién basado en modelo. Asi como un sensor de
presiéon en la salida del regulador, que permita registrar las variaciones de presion

que se producen por la apertura y cierre del diafragma del regulador.

= Disenar un esquema de deteccion y diagnéstico de fallas basado en el analisis de

senales de voltaje y corriente del inyector.
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Anexo A

Parametros del modelo

En la Tabla 5.1, se encuentran los parametros usados en las simulaciones del sistema

de inyeccion.

Tabla 5.1: Pardmetros fisicos del sistema de inyeccion.

’ Nomenclatura ‘ Significado ‘ Valor

Vi volumen de la bomba 7.4851 x 107° m?
Ay area de seccion transversal a la entrada de la bomba | 1.6591 x 107° m?
Ay, area de seccién transversal a la salida de la bomba | 1.2566 x 107° m?
V., volumen del riel 4.6456 x 107° m?
Aik drea de seccién transversal a la entrada del inyector | 1.9535 x 1075 m?
Vi volumen del inyector 2.8540 x 107" m?
A area de seccién transversal a la salida del inyector | 1.2500 x 10~ m?
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Anexo B

Interfaz grafica de Labview.

En la Figura 5.1, se observa la interfaz grafica de National Instruments, con la que
se controlan los inyectores por medio del médulo PFI9817. Donde los parametros que se
ajustan para realizar las condiciones en las pruebas tanto de presién como se flujo son: el
régimen de giro del motor, la duracion de los pulsos de inyeccion y los puntos muertos de

los inyectores 2 y 3. se puede ajustar el punto muerto superior en cada cilindro.

ankTeeth ﬁmﬁi—-‘ 77
|
SE=2 TR ) CrankStalle
M .
I'YH El
MAX_CAT
11520
d}l e
CrankCou
Ir 0
Currel ion (CAD)
0 |
EngineSpezd (RPM)
0
T FurHiming (BEYBE
# 0 [
| CutoffPosition (

© FuelEnabley PFiDuratior
#3@ ] az DISABLED

5

Figura 5.1: Interfaz grifica para el control de los inyectores en el banco de pruebas.
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Anexo C

Procedimiento para realizar una prueba en el banco de
inyeccion.

El procedimiento para inicializar y correr una prueba en el banco de inyeccién es el

siguiente:

1. Energizar la fuente de alimentacién, la bomba de combustible, el médulo N19817 y

los sensores.

2. Abrir el proyecto creado en Labview.

B3 N1 9758 (PFI) - RevG2vproj * - Poject Bxplorer - =8
Fie Edt View Project Operste Tooks Window Help

ltems  Files

=8

Project: NI 9758 (PFI) - RevG2Ivproj

PactRIO Target (00.0.0) [Unconfigured IP Address]
58 (PFI) - RevG2 - Basic - RTvi
@ Chassis (cRI0-9112)

[E] FPGA Target (RIOO, cRIO-9112)
= @ Chassis 1/0

o Chassis Temperature

|- &, FPGALED

i, Scon Clock
b B Sleeg

oy System Reset
g

=)
. PRIID Select
- PR/SPICll
. PFI/OWSmpClK (0I00)
- % PFI/Trigger (DIOT)
. PFI/SPI RdyBsy (DI02)
+~ B PFI/SPI Conv (DIO3)
T, PRSPl Func (DIO4)
B PFI/SPICS (DIOS)
. PFI/SPI MISO (0106)
L5, PFI/SPIMOSI (DIO7)
9 40 MHz Onboard Clock
) PRI (Slot 1, NI 9756)
) NI 9758 (PFI) - RevG2 - Basic - FPGAi

uild
‘%, Build Specifications

Example_FPGA_PFLreva?
. Build Specificstions

Figura 5.2: Proyecto en Labuview.

3. Correr el programa correspondiente a la generacion y control de los pulsos de inyec-
cién del modulo NI9817.
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Figura 5.3: Interfaz de control de los inyectores.

4. Correr los programas que activan los puertos de los médulos N19205 y NI9401 para

la lectura de voltajes de los sensores.

2 flsjoi Front Panel on sensorfiujo.vproj/NI-cRIO9074-CENIDET * =
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Figura 5.4: Adquisicion de datos de presion y flujo.
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5. Exportar y guardar los datos recopilados de los sensores en Microsoft Excel.

H o o = - xcel (Errorde activacitn de prodi HERRAMIENTAS DE GRAFICOS @ - 85 X
INCIO  INSERTAR  DISENODEPAGINA  FORMULAS  DATOS  REVISAR  VISTA  COMPLEMENTOS  DISENO  FORMATO Oidhier Montiel - [
5 5 e B B
Agregar lemento Diseio  Cambiar | =, 1 = Cambiarentre Seleccionar  Cambiartipo  Mover
degrificor  rapido~  colores~ flasycolumnas  datos  degrifico  grifico
Disfos de oréfico stios de disefto Datos T Ubicadén ~
Grificol £ v
3 < o 3 3 G H ) K L ™ N o P a [
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2 302189
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Figura 5.5: Conjunto de datos en Microsoft Fxcel.

6. Importar los datos guardados en Matlab para el procesamiento de la informacion.

O Replace. ~ lunimportable cell with ~ NaN
Range: 2850205 ~ L s

Variable Names Row: | :

seiecnon
[ 1 prreal dxisx 5 |
A B
Prreald
Tiempo - PL..[Presién (Pa. ~
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Figura 5.6: Conjunto de datos importados a Matlab.



