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RESUMEN:

En la presente investigacion se explica la metodologia para la creacién de un sistema de diagnéstico aplicado a la deteccién de
fallas mecdnicas en vehiculos con motores a gasolina mediante redes neuronales artificiales, el sistema se basa en el estudio de la
fase de admisién del ciclo Otto, el cual es registrado a través de la implementacién fisica de un sensor MAP (Manifold Absolute
Pressure). Se emplea un estricto protocolo de muestreo y su correspondiente anlisis estadistico. Los valores estadisticos de la sefial
del sensor MAP: 4rea, energia, entropfa, maximo, media, minimo, potencia y RMS se seleccionaron en funcién al mayor aporte
de informacién y diferencia significativa. Los datos se obtuvieron con la aplicacién de 3 métodos estadisticos (ANOVA, matriz
de correlacién y Random Forest) para tener una base de datos que permita el entrenamiento de una red neuronal feedforward
backpropagation, con la cual se obtiene un error de clasificacion de 1.89e—11. La validacion del sistema de diagndstico se llevé a
cabo mediante la provocacién de fallas supervisadas en diferentes motores de encendido provocado.

PALABRAS CLAVE: diagndstico, fallos mecdnicos, red feed-forward backpropagation, ANOVA, matriz de correlacién, Random
Forest.

ABSTRACT:

This research explains the methodology for the creation of a diagnostic system applied to the detection of mechanical failures in
vehicles with gasoline engines through artificial neural networks, the system is based on the study of the phase of Admission of
the Otto cycle, which is recorded through the physical implementation of a MAP sensor (Manifold Absolute Pressure). A strict
sampling protocol and its corresponding statistical analysis are applied. The statistical values of the MAP sensor signal as: area,
energy, entropy, maximum, mean, minimum, power and RMS, were selected according to the greater input of information and
significant difference. The data were obtained with the application of 3 statistical methods (ANOVA, correlation matrix and
Random Forest) to obtain a database that allows the training of a neural network feed-forward backpropagation, with which you
get an error of Classification of 1.89¢—11. The validation of the diagnostic system was carried out by the provoking of failures
supervised in different ignition engines provoked.

KEYWORDS: diagnosis, mechanical failures, network feed-forward backpropagation, ANOVA, correlation matrix, Random
Forest.
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INTRODUCCION

Enlaactualidad en el drea del transporte automotor los operarios y técnicos utilizan diagramas rudimentarios
para el diagnéstico y reparacion de motores de encendido provocado (MEP), lo que implica, subjetividad en
el diagnéstico, desventajas en el tiempo de deteccion de fallas, falta de asertividad, y como consecuencia, se
tienen altos costos de mantenimiento.

Por todo lo antes expuesto, es necesario aplicar nuevas metodologias y técnicas especializadas para
conseguir diagndsticos en tiempos cortos que optimicen recursos para la deteccion de fallos en motores de
vehiculos a gasolina [1].

La complejidad de anilisis e interpretacién de pardmetros de operacién que intervienen en el MEP hace
necesario el uso de redes neuronales y matematica computacional para un eficiente diagndstico de fallos
mecénicos en motores de ciclo Otto. La investigaciéon de Howlett [2] muestra que mediante el andlisis de la
sefial de la bujfa con redes neuronales artificiales se puede monitorear el MEP para un diagndstico o control
de fallas.

De igual forma Antory [3] indica que es posible determinar con precisién diferentes tipos de fallas comunes
en un motor diésel para automéviles mediante un modelo de diagnéstico que utiliza una variante de redes
neuronales auto asociativas (AANN).

Estrategias paralelas a las redes neuronales son aplicables para el diagnéstico de fallos en el campo
automotor. Chen y Zhao [4] aplican una variante paralela de las RNA conocidas como redes de base radial
RBF, esta técnica es utilizada para el diagndstico de fallas del sistema de combustible en el motor.

Se pueden aplicar estrategias paralelas para entrenar una RNA, por ejemplo, el entrenamiento de la red
Elman modificada aplicada para el diagndstico de fallas del motor. Dicho método es muy efectivo y puede
obtener un buen resultado de diagnéstico, debido a que es una red recurrente y tiene una relacién dindmica
de entraday salida [5], asimismo Lian et al. [6] presentan un método de diagnéstico para deteccion de fallas
en motores de encendido provocado basado en la aplicacién de 16gica difusa y redes neuronales. Shah et al.
[7] proponen un sistema de reconocimiento de fallas para motores de combustién interna, con aplicacién de
la transformada de wavelet discreta (DWT) y la técnica de redes neuronales de base radial (RBEN).

Cay [8] desarrollé un modelo de RNA basado en el algoritmo de retro propagacién para un MEP con el
objetivo de predecir el consumo de combustible especifico del freno, la potencia efectiva y la temperatura de
escape del motor. Cay et al. [9] presentaron un modelo de RNA capaz de predecir el rendimiento del MEP
y las emisiones de escape en un motor que funcionaba con metanol y gasolina.

Las redes neuronales tienen diversas aplicaciones en la calibracién de motores de encendido por chispa. R.
F. Turkson et al. [10] han propuesto que aquellas permiten la identificacién del sistema para el prototipado
rdpido, la deteccion virtual, estrategias de control emergentes y aplicaciones de diagndstico a bordo (OBD).

Otra importante aplicacién de las redes neuronales (ANN) con modelos cinéticos como funciones de
activacién para las neuronas en la capa oculta es aplicable para el estudio de degradacién del poliuretano de
un colector de admisién automo- triz con tratamiento isotérmico [11].

El sistema de diagndstico propuesto puede detectar fallos en motores de encendido provocado que no
son detectadas por la ECU (Engine Control Unit). El sistema se sustenta en la utilizacidn de las sefiales
de los sensores MAP y CMP, ya que tienen la facultad de reducir al minimo el tiempo de diagndstico, esto
ltimo evita usar técnicas intrusivas en el MEP como por ejemplo el uso de manémetros para medicién de
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compresion de cilindros y presiéon de combustible, vacuémetro, escaner automotor, entre otras. Las técnicas
antes indicadas tienen la funcién de determinar el fallo mecanico.

MATERIALES Y METODOS

En la presente seccidn se desarrollan las temdticas principales que tienen que ver con la seleccién de unidad
experimental e instrumentacién minimamente invasiva, condiciones de toma de muestras, metodologia para
la adquisicién de datos, obtencién de matriz de atributos, reduccién de atributos, seleccién de atributos para
entrenamiento de la RNA y algoritmo de la red neuronal en Matlab.

Seleccion de la unidad experimental e instrumentacién minimamente invasiva

Se toma en consideracién como principal objetivo evitar el desarmado de elementos y piezas del motor para
diagnosticar fallas mecdnicas, por lo que se determina medir la depresién del motor mediante la instalacién
de un sensor tipo MAP en una toma de vacio del multiple de admisién, ubicindolo después de la mariposa
de aceleracién, de tal manera que la conexién no afecta el funcionamiento del motor.

La identificacién de cada uno de los cilindros se realiza mediante el registro de la senal del sensor CMP.
En la Figura 1 se presentan la unidad experimental puesta a prueba Motor Hyundai Sonata 2.0 DOHC,
una computadora personal (PC), tableta, Ni DAQ-6009 y la interfaz del esciner automotor. En la Figura
2 se muestra la conexién del sensor MAP, la toma de vacio en el multiple de admisién y la herramienta de

adquisicién de datos Ni DAQ-6009.

oAQ- | i Mlecoco..
6009 | [t A
pC |4
- | Interface
'*l Tablet
FIGURA 1
Instrumentacién en el motor.
DAG- N Toma
6009 de
vacio
" Sensor
AR

FIGURA 2
Conexién del sensor MAP.

Condiciones de toma de muestras

Se utiliza el software Labview 2017 junto con una tarjeta Ni DAQ-6009, para la obtencién de muestras. Las
muestras se adquieren en ralenti aproximadamente a 850 rpm con un rango de temperatura del MEP de entre
92°Cy 97 °C, carga del motor de 40 % y se aplica el escaner automotor para corroborarlas. Segtin un estudio
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preexperimental se determina que la sefial del sensor MAP posee picos de mayor frecuencia, de tal manera
que se realiza la toma de muestras a una velocidad de 10 KHz en un tiempo de 5 segundos para cada una de
las sefiales, dicha velocidad supera el criterio de Nyquist (1.416 KHz).

Metodologia para la obtenciéon de datos

En la Figura 3 se presentan los elementos fisicos necesarios para el muestreo de senales.

CMP -

MAP ”‘

SENSORES CRAC-G000 ORDENADOR

FIGURA 3
Elementos necesarios para la toma de muestras.

Para obtener los datos de las sefiales de los sensores MAP y CMP se sigue el flujograma de proceso que se
presenta en la Figura 4.

Meteor con falla en myechar 1

+

Grabar s=dal en

saffwure Labview ‘—‘
Y
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software Labview

v
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¥

Archivo de sefal | xls)
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FIGURA 4
Flujograma de proceso para la adquisicién de muestras (a) motor ok, (b) motor con falla.

El proceso de obtencion de datos se inicia con la revisién del motor en correcto funcionamiento o falla
supervisada, posterior a ello se procede a inspeccionar la conexién de los sensores. Si la conexién es correcta,
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se graba la sefial con el software Labview y se registra en un archivo de Excel, de lo contrario, se procede a
verificar la conexion de los sensores. Para registrar las senales se aplica el procedimiento antes descrito tanto
para el caso de motor en buen funcionamiento como para el motor con falla supervisada, Figura 4(a); 4(b).
En la Tabla 1 se indica el total de 18 fallas que se generan en la unidad experimental, cada una con su
respectivo c6digo de identificacion; también se indica la condicidon del motor en éptimo funcionamiento.

Obtencién de matriz de atributo

Una vez desarrollada la adquisicion de sefiales temporales se procedié a elaborar un algoritmo en el software
Matlab para lectura y obtencién de matriz general de atributos. Dichos atributos son los siguientes: media
geométrica, maximo, minimo, mediana, covarianza, varianza, desviacién estindar, moda, factor de curtosis,
coeficiente de asimetria, energfa, potencia, drea bajo la curva, entropia, coeficiente de variacién, rango, raiz
media cuadratica y factor de cresta.

En la Figura S se ilustra el corte completo de un ciclo del motor (720° + 180°), con el reglaje de distribucién
de adelanto a la apertura de admisién (AAA) y retraso de cierre de admisién (RCA), correspondiente a cada
uno de los cilindros, del cual se realiza un ventaneo que se observa en la Figura 6 y se obtiene la caracterizacion

de la senal.
. Tipo de condicion Chdigo de
TTEC I ca ident ificacion

Muotor en Optimo )

funcionamiento 100
2 Falla inyvector 1 200
3 Falla invector 2 A0
I Falla inyector 3 10
o Falla inyector 4 00
fi Falla bujia 1 GO0
T Falla bujia 2 L1
b Falla bujia 3 S
G Falla bujia 4 D00
10 Falla en hobina 1-4 100K
11 Falla en bolbdna 2-3 1106
12 Baja [:Tm'inlln de 1900

combustible
13 Alta ]r:r--.-m_m de 1900
combustible

14 Arbol de admision 1400

{+1) ¥ escape (0]
. Arbol de admisitn .
15 {-1) v escape (0) 1500
Arbol de admizidn
} N
= (0} v escape (1) 160(
# Arbol de admisidn "
2 {0} ¥ escape (-1) 1700
Arbol de admisién
(£ (5]
(+1) v escape (+1) =
Arbol de admision
(-1} ¥ escape (-1)

TABLA 1
Condiciones funcionales en la unidad experimental

14000
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Reduccidn de atributos

Para la seleccién y reduccién del nimero de atributos se analiza la matriz general a través de 3 métodos
estadisticos: ANOVA, matriz de correlacién y Random Forest.

Laaplicacién del método estadistico ANOVA de un solo factor, permite determinar los mejores atributos
que ingresan a la matriz general mediante el andlisis de los 18 atributos. Tomando en consideracién en el
método el mayor valor de R2, puesto que los valores cercanos al 100 % indican que existe un correcto ajuste de
los datos al modelo, es decir, se determina la variacion entre los atributos. Ademais, en el método se consideran
los valores de p proximos a 0 que determinan si los atributos son estadisticamente significativos [12].

Respecto a la matriz de correlacidn, se descartaron los atributos que contienen coeficientes préximos a -1
o 1, dado que con los mismos existe una relacién fuerte entre las variables, ya sea negativa (-1) o positiva (1).
En efecto se seleccionaron los atributos con coeficientes préximos a cero, puesto que con estos atributos no
existe una correlacién fuerte entre las variables [13].

En cuanto al método de Random Forest, permite obtener la estimacién de importancia de atributos
con uso de los métodos de Curvature test, Standard CART e Interaction test. Posterior a ello, se aplicé el
analisis de Pareto para seleccionar los atributos de mayor prioridad, considerando solo el primer 95 % de la
distribucién acumulada [14].

Los resultados de los métodos estadisticos aplicados: ANOVA, matriz de correlacién y Random Forest se
observan en la Tabla 2.

La matriz general contiene los 18 atributos correspondientes a las 19 condiciones inducidas a la unidad
experimental.

Corts Safialen MAP Y EMP
T T T T T T T T
A CHlindrod-1 70° A linddrod-250° AAACHindroZ-530" WG Rt 107 I [ Seal marmar MAT

1
ROA-Cilindro3-305° RCACilndrod-575" | | RCA-Clndo2 755 | FCA-Cilindro 1635

Ampiud [V]

Gracks el

FIGURA 5
Corte de la senal de los sensores MAP y CMP para anilisis.
'l:-ur.t,n Ellll‘ld.l'ﬂ- 3

Corte Cllindro 4

1.15
s |
1.45 )

.

Ampditud [V
s -
Arpditud [V

1.05 o "y f\
100 200 300 400 200 400 500 SO0
Grados Cgldanal Grados Cigliaal
Corte Cilindro 2 Corte Cilindro 1

Arplitud [V
Amplitud [V

0.95 D.a9s5
800 GO0 gl noo T BOG BO0 1000

Grados Ciglianal Grados Ciglianal

FIGURA 6
Ventaneo de la sefial del sensor MAP por cilindro.
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Reduccidn de atributos

Para la seleccién y reduccién del nimero de atributos se analiza la matriz general a través de 3 métodos
estadisticos: ANOVA, matriz de correlacién y Random Forest.

Laaplicacién del método estadistico ANOVA de un solo factor, permite determinar los mejores atributos
que ingresan a la matriz general mediante el andlisis de los 18 atributos. Tomando en consideracién en el
método el mayor valor de R2, puesto que los valores cercanos al 100 % indican que existe un correcto ajuste
de los datos al modelo, es decir, se determina la variacidn entre los atributos. Ademais, en el método se con-
sideran los valores de p proximos a 0 que determinan si los atributos son estadisticamente significativos [12].

Respecto a la matriz de correlacidn, se descartaron los atributos que contienen coeficientes proximos a —
1 0 1, dado que con los mismos existe una relacién fuerte entre las variables, ya sea negativa (-1) o positiva
(1). En efecto se seleccionaron los atributos con coeficientes proximos a cero, puesto que con estos atributos
no existe una correlacién fuerte entre las variables [13].

En cuanto al método de Random Forest, permite obtener la estimacién de importancia de atributos
con uso de los métodos de Curvature test, Standard CART e Interaction test. Posterior a ello, se aplicé el
analisis de Pareto para seleccionar los atributos de mayor prioridad, considerando solo el primer 95 % de la
distribucién acumulada [14].

Los resultados de los métodos estadisticos aplicados: ANOVA, matriz de correlacién y Random Forest se
observan en la Tabla 2.

Seleccién de atributos para entrenamiento de la RNA

Para seleccionar los atributos que serdn considerados en la entrada de la red neuronal se realizé un andlisis de
coincidencia en la Tabla 2 en el cual se seleccionaron los atributos que més se repiten entre los resultados de
cada método estadistico aplicado. Los atributos que mas se repiten se muestran en la Tabla 3, corroborando
la efectividad de cada método utilizado.

Meétodos

Atributos de mayor importancia de los métodos estadistieos
estadisticos Ed e

Hany

vl
<+ 0.1 f

R%=100 % R =89,4 %
p=l0 =l

=l =i, 141

peil ¥

Minime Fuctor de crestn
% lmp. % lmp.
L

Forest Curature Energin
Hode L % lmp.

Area

Ar RMS
% I % Ty
1009 05

TABLA 2
Condiciones funcionales en la unidad experimental

Atributos estadisticos  Niunero de repeticiones

Area (v¥)
Energia (1)
Entropia (1)
Maximo (V)
Media (V)
Minimea (V)

Potencia (miV)

RMS (V)

En € EM da s EA

en

TABLA 3
Atributos utilizados para entrenar la RNA
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Algoritmo de la red neuronal en Matlab

Mediante el uso de la plataforma de RNA del software Matlab se realizaron diferentes configuraciones para
obtener una generalizacién de la red con un minimo error.

En la Figura 7 se presenta el flujograma de la creacién de la RNA.

Ml 7 dle abribidos sel eodonadios

Nomalizacidm de atritmitos

‘—I

Camibar tipe de
@b e e o

FIGURA 7
Flujograma de creaciéon de RNA.

El algoritmo inicia con la lectura de la matriz de entrada y respuesta respectiva para la RNA. Luego se
normaliza el vector de entrada y la respuesta con el valor méximo de cada matriz con el objetivo de optimizar
la creacién de la RNA. Una vez normalizada la matriz de atributos se procedié a la creacién de la RNA.

En la Figura 8 se observan los parametros de la creacién de la RNA de tipo feed-forward backpropagation.
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FIGURA 8

Estructura de red neuronal.

Una vez creada la red, se procedi6 a entrenar la red neuronal, y para ello se consideraron los siguientes
pardmetros para el entrenamiento:

1. Tipo de algoritmo
2. Numero de épocas
3. Error maximo

Con la red neuronal previamente entrenada se verificé el error de clasificacion, si el error es mayor al 5 %,
se procede a cambiar los pardmetros para disminuir el error de clasificacién.

En la Figura 9 se ilustran los errores de clasificacion de diferentes configuraciones de entrenamientos
obtenidos con el objetivo de conseguir la red neuronal con el menor error posible.

La red neuronal con una funcidén de entrenamiento trainscg utilizada para el sistema de diagnéstico
presentd un error de 1.89¢—11 %.
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FIGURA 9
Errores de los diferentes algoritmos de entrenamiento.

En la Figura 10 se presentan los resultados del coeficiente de correlacién de Pearson R de la red neuronal
creada, la cual es facilitada por el c6digo de entrenamiento red.trainFen = "trainscg’ del software Matlab.

Las lineas indican los valores esperados y los circulos negros representan los valores pronosticados por la
RNA. La prediccién determinada por la red neuronal es eficiente y se corrobora con un buen desempefio,
dado que se obtiene un indice global de 1 en entrenamiento, validacién y prueba lo que indica una relacién
lineal fuerte positiva entre las condiciones reales del MEP y los resultados proporcionados por la red neuronal
[15].

En la Figura 11 se muestra la comparacion entre la respuesta de la red neuronal con el resultado esperado,
es decir, se observan las 19 condiciones mecénicas reales del motor identificadas por la red neuronal.

RESULTADOS Y DISCUSION

A fin de comparar el correcto funcionamiento del sistema de diagndstico se procede a realizar varias pruebas
bajo diversas condiciones de funcionamiento.

En este apartado se presentan dos condiciones de falla en especifico: el inyector 1 (200) y el fallo en bobina

2-3 (1100).
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FIGURA 10
Correlacién entre los valores esperados y pronosticados por la red neuronal.
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FIGURA 11

Red neuronal con porcentaje de error de 1.89e—11, con funcién de entrenamiento «trainscgs.

En la Figura 12 se muestran los resultados de los valores obtenidos por la RNA para las condiciones de

funcionamiento cuando el inyector 1 se encuentra con falla, y donde el valor promedio del error del resultado
de la red neuronal y la condicidn real es 0.0127.
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FIGURA 12

Resultado de condicién de funcionamiento de inyector 1.

En la Figura 13 se muestran los resultados de los valores obtenidos por la RNA para condiciones de

funcionamiento cuando la bobina 2-3 se encuentra con falla y el valor promedio del error del resultado de

la red neuronal y la condicién real es 0.0060.
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Obtenidos los resultados de las condiciones funcionales del MEP, se puede destacar que la diferencia entre
las respuestas tanto de condicién real y como de respuesta de red neuronal tienen un valor préximo a cero. Por
lo tanto, laaplicacion del sistema de diagndstico es capaz de detectar la condicién funcional de falla verdadera.

En efecto en la Figura 14 se observa que al agrupar los datos mediante el método estadistico de Tukey con
un indice de confianza de 95 % de las respuestas obtenidas de la RNA y de la condicién real del motor, se
determina que las medias son equivalentes y no existe una diferencia estadisticamente significativa, ya que las
medias de cada una de las respuestas coinciden en un valor préximo a cero.

Ademas, la Figura 15 de intervalos indica que no existe diferencia entre los promedios de las pruebas en
las diferentes condiciones funcionales del motor.
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FIGURA 14
Griéfica de diferencias de las medias para datos de respuesta real vs. red neuronal.
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FIGURA 15
Grifica de intervalos de datos de respuesta real vs. red neuronal.

Asimismo, en la Figura 16 se corrobora que existe una relacién entre la respuesta esperada y de la
red neuronal ya que comparten la misma letra de agrupacién (A) y el valor p (p-value) es igual a 0.965.
Dando como resultado un valor de confiabilidad del 96,5 %, siendo este valor muy aceptable para temas de
diagnéstico de motores de combustién interna de encendido provocado.
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FIGURA 16
Resultados del anélisis de varianza y comparaciones en parejas de Tukey.

CONCLUSIONES

El modelo de red neuronal desarrollado posee un error de clasificacion de 1.89¢e—11 con la funcién de
entrenamiento trainscg, lo que permitié6 la identificacién precisa de los diferentes tipos de condiciones
mecénicas del MEP, por lo que constituye una alternativa claramente viable para ser integrada en un sistema
de diagndstico, debido a la rapidez computacional que ofrecen las redes neuronales artificiales.

Mediante el desarrollo del andlisis de varianza de un solo factor, se obtuvo un valor de p (p-value=0,965)
demostrando que la respuesta real de clasificacion de fallas mecdnicas es equivalente al resultado obtenido
mediante la RNA, de manera que con este valor se demuestra que no existe una diferencia estadisticamente
significativa.

En este trabajo se muestra que la aplicacién de redes neuronales (feed-forward backpropagation) es valida
para la deteccidon de condiciones de fallas mecdnicas en motores de encendido provocado; ademas, la técnica
de diagndstico aplicada presenta la ventaja de evitar el desarmado de elementos y piezas del motor con
una técnica minimamente invasiva fiable y de gran precision. Para determinar los mejores atributos para el
entrenamiento de RNA se aplicé diferentes mpetodos estadisticos: andlisis de varianza (ANOVA), matriz de
correlacién, Random Forest, de los cuales se agrupd los resultados en una matriz general que permiti6 escoger
los de mayor coincidencia e importancia para la diferenciacién de patrones de fallas mecanicas.
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