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RESUMEN

Hoy en dia es importante desarrollar investigaciones que permitan disminuir las
emisiones contaminantes de los vehiculos, ademas de reducir el consumo de
combustible, punto de gran interés para los propietarios de vehiculos. Es necesario
destacar que las fallas que se analizan en este proyecto no generan cédigo de averia, de
alli la importancia de implementar este tipo de estudios en los vehiculos. Otra parte
importante acerca de este tipo de analisis es que se reducen los costos de mantenimiento

del motor, incrementando la fiabilidad y disponibilidad del mismo.

En este proyecto se desarrolla la técnica de analisis de modos de falla, efectos y
criticidad (AMFEC) en el sistema de inyeccion del motor de un vehiculo a raiz de la
informacion obtenida sobre su comportamiento en diferentes estados de
funcionamiento, los datos adquiridos son analizados mediante inteligencia artificial (1A)
que en este caso se usan las herramientas de aprendizaje y clasificacion para crear un
modelo que en un futuro pueda enfrentarse a una situacion real y compararla con lo
aprendido para que de esa manera sepa como reaccionar y ayude a la programacion del

mantenimiento.

En primera instancia se planea un disefio experimental, definiendo las variables que
intervienen en el proceso, asi como también se describen los equipos a utilizar. Luego se
crea un programa en Software Labview®, que permite obtener datos del
comportamientos del motor con las fallas generadas en el mismo (incorrecta

dosificacion de combustible y bajo voltaje de encendido).

Luego se realiza el anlisis de los datos obtenidos mediante herramientas de aprendizaje
y clasificacion, para ello se utilizan las maquinas de soporte vectorial (SVM por su

nombre en inglés Support vector machine) con la ayuda del Software Matlab®.

Posteriormente se efectia el tratamiento de los datos obtenidos a traves del Software
Minitab®, para determinar su validez y asi poder estimar los valores del indice de
prioridad de riesgo (IPR), el mismo que permite evaluar si es necesario intervenir en la

falla o el vehiculo puede seguir circulando sin problema.

Finalmente se presenta la validacion del modelo realizado con pruebas realizadas en
linea con el motor del vehiculo funcionando con las fallas generadas, el mismo que

permitira decidir la tarea de mantenimiento a efectuar.
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ABSTRACT

Today it is important to develop research that will reduce pollutant emissions from
vehicles, in addition to reducing fuel consumption, a point of great interest for vehicle
owners. It is necessary to emphasize that the failures that are analyzed in this project do
not generate fault code, of there the importance of implementing this type of studies in
the vehicles. Another important part about this type of analysis is that the maintenance

costs of the engine are reduced, increasing the reliability and availability of the same.

This project develops the technique of analysis of failure modes, effects and criticality
(AMFEC) in the engine injection system of a vehicle as a result of the information
obtained on its behavior in different operating states, the acquired data are analyzed
through artificial intelligence (Al), which in this case is used the learning and
classification tools to create a model that in the future can face a real situation and
compare it with what has been learned so that in this way you will know how to react

and help the programming Of the maintenance.

In the first instance, an experimental design is planned, defining the variables that
intervene in the process, as well as describing the equipment to be used. A program is
then created in Labview® Software, which allows you to obtain data on the motor
behavior with the faults generated in the engine (incorrect fuel dosing and low ignition
voltage).

Then the analysis of the data obtained by means of learning and classification tools is
performed, using the vector support machines (SVM) with the help of the Matlab®
Software.

Subsequently, the data obtained through the Minitab® Software is processed, to
determine its validity and thus to be able to estimate the values of the risk priority index
(IPR), which allows to evaluate if it is necessary to intervene in the fault or the Vehicle

can continue to circulate without problem.

Finally, the validation of the model performed with tests carried out in line with the
vehicle engine is shown, working with the faults generated, which will allow to decide

the maintenance task to be performed.



INDICE

1

2

3

4

INTRODUCCION ....ocvviiiriireiseeieessesssesiss s
PROBLEMA ...ttt ene e
OBUIETIVOS. ...t
3.1 OBJETIVO GENERAL......oooiiiee e
3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS ..o eeieses st ssenasnen s
FUNDAMENTOS TEORICOS .......coovoveveeeceeesseeeseeisss st asss s enesnn s,
4.1  Analisis de modos de falla, efectos y criticidad...........cccevveveiiieiicieiieree,
4.1.1  Términos importantes a considerar en el AMFEC ..........cccocevniiiinncnnene
4111 EIBMENTO....oiiiiiiiicieee e
A.1.1.2  SISTEIMA ...ttt bbb
A.1.1.3  FAlA e
4114  Seguridad de funCioNamMIENTO........ccccveierierieriisiiresieeee e
4.1.2  TECNICA AMEEC ...t
4121  ModO de fallad ........ccoieiiiiiiieie e
4122 Efectode falla........ccoooiiiiiiiiice e
4.1.2.3  SEVEIIUA.......ciiiiiiiiieieciseee e
4,124 OCUIMENCIA .vttiteiieiiite ettt sb et
4.1.25  DELECCION....c.iiiiiiieiiite e
4.1.2.6  Indice de prioridad de FESGO ..........ccccvevrvieereeeieeeeieeeeeeee s
4.2 Motor de encendido ProvoCadO .........ccccveieeiiiiieiieeiie e
4.2.1  Motor de CUBLIO tIBMPOS. ....cueiiieriirieiiieieeie ettt
4.2.1.1  Fase de admiSiOn .......ccccooioiriieineneise e
4.2.1.2  Fase 08 COMPIESION ......cceiiiiriiiieiieieee e 10
4.2.1.3  Fase U EXPANSION......ccuiiiriiriirieriieie ettt 10
4,214  FASE U BSCAPE ....eiueeuiereeiete ittt sttt ettt 10
4.3 Sistema de inyecCion eleCtrONICO.........ovvvieiieieieseiees e 10



4.3.1  InyecCion MUILIPUNTO .......ueiieie et 10

4.4 Inteligencia artifiCial ... 11
441  Inteligencia computacional...........ccccoieiiiiiininiiieeeee e 11
4411  Maquina de soporte VECOrial ..........ccouieriiiiiiieie e 11
4.4.1.2  Arboles de deCiSiON ..........cccovevrveveeeeeeiieeeee e 13
4.4.2  Sistemas de reconocimiento autOMALICO. .........coveiruereirereisereeese e 13
443 APFENTIZAJE ..ot 14
4.5  MaNtENIMIENTO ....ouiiiiiiiieieee e 14
45.1  Programacion del mantenimiento..........cccccevevieieeiecieese e 14
45.2  Tipos de MantenimientO .........ccccvueieerieiieiieie e 14
45.2.1  Mantenimiento PreventiVo .......ccceceeieeieiee s 15
4522  Mantenimiento COMECHIVO .........cooerieirinieisiieeeis e 15
45.2.3  Mantenimiento prediCtivo .......ccccceieeieiiic i 15

4.6  Diseflo de EXPErIMENTOS......c.civeiieiieiteerie ettt sre e 16
4.6.1  Unidad experimental..........c.ccoooiiiiiiinii e 16
A7 AAQUISICION 08 UALOS......cuveviieiieerierie et 16
4.7.1  Sistema de adquiSiCiOn de datoS...........ccoevrerrieriereneesereee e 16
4.8  Regulador de presion de combustible...........ccoooiiiiiiiiiii e 17
e T = VT 1 OO 18
A.10  SBNISON .ttt ettt r e 18
4.10.1 Sensor de presion absoluta en el maltiple de admision...........cc.ccceevenenee. 18
4.10.2 Sensor de posicion de aceleracion............ccocveveveeveiieeve e 18
4.10.3 Sensor de velocidad del VehiCulo ..........cccccoiiiiiiineiice 19
4.10.4 Sensor de revoluciones del MOtOr............ccceviiiiiiiiieeicec e 19

S  ESTADO DEL ARTE ...ttt 20
6  MARCO METODOLOGICO .....cocvieiveiieeeieeeeeeesseneee s enes s, 22

Xl



6.1  Planeacion y desarrollo de la corrida experimental para la obtencion de datos
mediante la metodologia de disefio de eXperimentos ...........ccccoereinencienieneseieniens 22
6.1.1  Planeacion de la corrida experimental para la obtencion de datos........... 22
6.1.1.1  Variables de entrada............ccoovriiiiiiiiniicie 23
6.1.1.2  Variables de BlOQUEO...........cooiiiiiiicee e 23
6.1.1.3  Variables de ruido .........cccciiiiiiiiiisiseee s 24
6.1.1.4  Variables de reSPUESLA.........ccccveiieiieiieieieese e 24
6.1.1.5  Unidad experimental .............cccoeveiiieiiiieiiiese e 25
6.1.2  Desarrollo de la corrida experimental para la obtencion de datos............ 30
6.1.2.1  Programa para adquisicion de datoS..........ccccevevuereeveeieeseeseeie e 30
6.1.2.2  Fallas generadas en el MOtOr..........cccccvevveiieiisie s 30
6.1.2.3  AdquiSICION de dat0S.........ccceveeiieiieiicie e 31
6.1.2.4  Protocolo de MediCiOn...........cooviiirieiineiesese s 33

6.2 Analisis de los datos obtenidos mediante herramientas de aprendizaje y
ClASIFICACION ... ettt 34
6.2.1  Anélisis de la severidad mediante SVM ..o 35
6.2.2  Analisis de la ocurrencia mediante SVM ..........ccocooeiiininnininciecnees 38
6.2.3  Analisis de la deteccion mediante SVM.........ccccooiieiiiinineininccees 41
6.2.4  Analisis del indice de prioridad de riesgo mediante SVM ............c.......... 44
6.3  Obtencion del modelo estadistico a través de las variables de entrada para
estimar los efectos y criticidad del sistema sometido a fallas...............ccccoeevveiennnnnnn. 49
6.3.1  Tratamiento de datOS ..........ccooeririiirieieie e 49
6.3.2  Validacion de datOs .........ccccovieieieiieeecie e 49
6.3.3  Representacion de gréaficas y an@lisis........ccccooeovieieinieniieienieneeese e 51
6.3.3.1  Analisis de la severidad..........cccuiiriiiiniiiieee 51
6.3.3.2  Analisis de 1a OCUITENCIA ........coviieiiieee s 54
6.3.3.3  Analisis de 1a deteCCiON ..........ccoviiiiiiiiec s 57
6.3.3.4  Analisis del indice de prioridad de riesSgo ........cccccvevveveiieiecie e, 60

X1



6.4  Andlisis de los modos de falla, efectos y criticidad del sistema para la

programacion del MmantenimieNto .........cccoviiieiiiieieee e 65
7 CONCLUSIONES ...ttt 71
8 RECOMENDACIONES ...ttt e 72
9 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS......cootieeveeeeeeeeereeeeeeesesaseensiesenessennes 73
10 ANEXOS ... 76

XV



INDICE DE FIGURAS

Figura 4.1. Proceso para aplicar técnica AMFEC. ..........cccooeiiieie i 6
Figura 4.2. Fases de un motor de cuatro tieMpPOS. .......cccvevveieiieeiieeie e 9
Figura 4.3. Esquema general del sistema de inyeccion multipunto...........ccccoecevvivennne. 11
Figura 4.4. Separacion de datos mediante SVM. ..o 12
Figura 4.5. Tipos de mantenimieNntO. .......cccccveriiieiieere e 15
Figura 4.6. Sistema de adquisiCion de datos...........ccceeveiievieieiiere e 17
Figura 4.7. Regulador de presion de combustible. ..........ccccoovviiiiiiiiieece 17
FIQUIA 4.8, BUJIA. .ueevetiieiiiteiieee ettt bbb 18
Figura 4.9. Ubicacion de 10s Sensores en el Motor. ...........ccoevviieieiine e 19
Figura 6.1. Factores de iNFEreNCIa. .........cceiveiiiiiiieee e 22
Figura 6.2. Vehiculos de pruebas. ...........cccocveiiiieiieie s 25
Figura 6.3. ANaliZador d& gaSES........cccoueiiriiririerisesee e 26
Figura 6.4. Banco dinamométrico MAHA LPS 3000. ........cccoceiiiininiieeesesee e 27
Figura 6.5. Interfaz del banco dinamOMELIICO..........ccceevveiieiiiicceece e 28
Figura 6.6. Tarjeta de adquiSiCION de dAt0S. .........cccvevueeiieiieri e 28
Figura 6.7. Medidor de consumo de combustible. ... 29
Figura 6.8. Programa desarrollado para adquisicion de datos...........ccccvereerenieeniennnn. 30
Figura 6.9. Proceso para la adquisicion de datos.............cccevveieiiene i 32
Figura 6.10. Disefio experimental con AMFEC. ... 32
Figura 6.11. Porcentaje de vectores de fiabilidad de la frontera de decision. ................ 34
Figura 6.12. Andlisis mediante SVM para obtener la severidad. ............ccccecvreneinnennnn 35

Figura 6.13. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion de la severidad... 36
Figura 6.14. Matriz de confusion en la prediccion de la severidad. ............c.cccccveiennee 37
Figura 6.15. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km en la prediccion de
oY 7=] T = o AR 38
Figura 6.16. Valores predictores y de respuesta para la ocurrencia. .............cccoeveeveenene 38
Figura 6.17. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccién de la ocurrencia. 39
Figura 6.18 Matriz de confusion en la prediccion de la ocurrencia. .........ccccoocevvrvnienne. 40
Figura 6.19. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km en la prediccion de la

(oToN [ (=7 g Tol - USSP 41
Figura 6.20. Variables predictores y de respuesta para la deteccion. .............ccccceeueenene 42
Figura 6.21. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion de deteccion...... 43

XV



Figura 6.22. Matriz de confusion en la prediccion de la deteccion. ...........ccoccevvvevivennene 43

Figura 6.23. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km en la prediccion de la

(0121 Tt ox o o SO 44
Figura 6.24. Variables predictores y de respuesta para el IPR. ..........cccccccovveveiiieiienns 45
Figura 6.25. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion del IPR............... 46
Figura 6.26. Matriz de confusion en la prediccion de €l IPR. ..........ccccoeieiiiiiciineen. 47

Figura 6.27. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km para la prediccion del

1 SRS 48
Figura 6.28. Grafica de residuos para la severidad..............ccceeevveiiiieiieiineie e 49
Figura 6.29. Gréfica de residuos para [a OCUITENCIa. .........ccoerieiriieini e 50
Figura 6.30. Gréfica de residuos para la deteCCion...........cccoceeiiiieine e 50
Figura 6.31. Grafica de residuos para el IPR............cccooeiieiiiiiicce e 51
Figura 6.32. Diagrama de efectos principales para la severidad. ............c.cccccocevveinennene 51
Figura 6.33. Diagrama para interacciones de la severidad. ...........c.ccoovviiiiiiencicnnnn. 52
Figura 6.34. Gréfica de intervalos para la Severidad. .............cccoverneincinnciscee, 52
Figura 6.35. Variacion de la severidad en funcién del MAP y TPS........c.ccceoeiveiieenee 53
Figura 6.36. Grafica de superficie para la severidad vs el consumo en L/100Km y la
L L VSR 53
Figura 6.37. Grafica de contorno para la severidad vs el consumo en L/100Km y la falla.
........................................................................................................................................ 54
Figura 6.38 Diagrama de efectos principales para la ocurrencia. ............ccccoeeeeverveennene 54
Figura 6.39. Diagrama para interacciones para la OCUIrencia. ...........ccooevererenennsenne. 55
Figura 6.40. Gréfica de intervalos para la OCUITENCIA...........coovevrereineieeecee e 55
Figura 6.41. Variacion de la ocurrencia en funcion del MAP Yy TPS. ... 56
Figura 6.42. Gréfica de superficie para la ocurrencia vs el consumo en L/100Km vy la
L L VSR 56
Figura 6.43. Gréfica de contorno para la ocurrencia vs consumo en L/100Km vy la falla.
........................................................................................................................................ 57
Figura 6.44. Diagrama de efectos principales para la deteccion. ............cccoceveivvecieennene 57
Figura 6.45. Diagrama para interacciones de la detecCion. ..........ccccceveevvevveveiiecieenen, 58
Figura 6.46. Grafica de intervalos para la deteCCion. .........ccoceveviiiniiiicic e 58
Figura 6.47. Variacion de la deteccion en funcion del MAP Yy TPS........coooiiiiiiiine. 59

Figura 6.48. Grafica de superficie para la detecciéon vs el consumo en L/100Km vy la
L LLE: SO PURTTSPPRRTR 59

XVI



Figura 6.49. Grafica de contorno para la deteccion vs el consumo en L/100Km y la falla.

........................................................................................................................................ 60
Figura 6.50. Diagrama de efectos principales para el IPR. ..o, 60
Figura 6.51. Diagrama para interacciones del IPR...........ccccooveveiiieie s 61
Figura 6.52. Grafica de intervalos para el IPR. .........ccccocoiiieviiie s 61
Figura 6.53. Gréfica de superficie para el IPR vs. MAP; TPS, con la falla 1. ............... 62
Figura 6.54. Gréfica de superficie para el IPR vs. MAP; TPS, con la falla 2. ............... 62
Figura 6.55. Grafica de superficie para el IPR vs. MAP; TPS, con lafalla 3. ............... 63

Figura 6.56. Grafica de superficie para el IPR vs el consumo en L/100Km y la falla. .. 63
Figura 6.57. Gréfica de contorno para el IPR vs el consumo en L/100Km y la falla..... 64
Figura 6.58. Funcionamiento del motor con las fallas para comprobar programa
(0L T 0] F=To [o TSSO TP 67
Figura 6.59. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR sin
L= L =T =] N 44 T0] (o ] USSR 68
Figura 6.60. Programa para prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con
FAIIA L. et a bbb re e 68
Figura 6.61. Programa para prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con
L L= USSR 69
Figura 6.62. Programa para prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con
=1L =T F SRRSO URRPTP RPN 69

XVII



INDICE DE TABLAS

Tabla 4.1. Jerarquizacion de la SeVeridad. ..........cccovvevievieiieeie e 7
Tabla 4.2. Jerarquizacion de 12 OCUITENCIA. ......cccveieeiieeieiieie e 7
Tabla 4.3. Jerarquizacion de 1a deteCCiON. ..........ccoeiiiriiiiiiineee e 8
Tabla 6.1. Variables de entrada. ..........cccoviiiiiieniie s 23
Tabla 6.2. Variables de DIOQUEO. .........ccveviiiiiice e 24
Tabla 6.3. Variables de rUido. ..o 24
Tabla 6.4. Variables de reSPUESTA. .........c.ccuviieiieiice e 24
Tabla 6.5. Caracteristicas del vehiculo de pruebas............cccoovoeriiiiiiiiiniicc 25
Tabla 6.6. Caracteristicas del analizador de gases.........cccvvrerererieieeieeresesese e 26
Tabla 6.7. Caracteristicas de la tarjeta de adquisicion de datos. ...........ccccceevveiviiierinnne. 29
Tabla 6.8. Fallas generadas en el MOtOr. ..........cccviveiieiicic e 31
Tabla 6.9. AMFEC con la primera falla generada...........ccccooooviiniiniiicncicncce 66
Tabla 6.10. AMFEC con la segunda falla generada. ............ccocooviniiiiiiincinc 66
Tabla 6.11. AMFEC con la tercera falla generada. ............ccccoevviieiiiciciccece e, 66
Tabla 6.12. Datos obtenidos con las fallas generadas. ...........cccocveveveevieiciiese e, 70
Tabla 6.13. Datos obtenidos con las fallas generadas. ............ccoovvriiiiiiiiiiencncseen 70

XVIHI



INDICE DE ANEXOS

Figura A - 1. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccion de la severidad.. 76
Figura A - 2. Diagrama de dispersion del CO en la prediccién de la severidad............. 76
Figura A - 3. Diagrama de dispersion de HC en la prediccion de la severidad.............. 77
Figura A - 4. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccién de la ocurrencia. 77
Figura A - 5. Diagrama de dispersion de CO en la prediccion de la ocurrencia. ........... 78
Figura A - 6. Diagrama de dispersion de HC en la prediccién de la ocurrencia. ........... 78

Figura A - 7. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccion de la deteccion.. 79

Figura A - 8. Diagrama de dispersion de CO en la prediccion de la deteccion.............. 79
Figura A - 9. Diagrama de dispersion de HC en la prediccion de la deteccion.............. 80
Figura A - 10. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccion del IPR............ 80
Figura A - 11. Diagrama de dispersion de CO en la prediccion del IPR........................ 81
Figura A - 12. Variacion de la severidad en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano
azul) y falla 1 (plano MOrado). .......cooeiiiiiiiiiceeee e 81
Figura A - 13. Variacion de la severidad en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano
azul) y falla 3 (Plan0 NAraNJa)........ccccveieeiiiieieece e 82
Figura A - 14. Gréfica de superficie para la severidad vs la potencia y la falla.............. 82
Figura A - 15. Gréfica de superficie para la severidad vs CO y la falla. ...........ccco........ 83
Figura A - 16. Grafica de superficie para la severidad vs HC y la falla. ...................... 83
Figura A - 17. Grafica de contorno para la severidad vs la potencia y la falla. ............. 84
Figura A - 18. Gréfica de contorno para la severidad vs CO y la falla. ..........ccccceeeee.. 84
Figura A - 19. Gréfica de contorno para la severidad vs HC y la falla. ..........c.ccco........ 85

Figura A - 20. Variacién de la ocurrencia en funcién del MAP y TPS, sin falla (plano

verde) y falla 1 (plano MOorado). ........cceoveiiiiiiicie e 85
Figura A - 21. Variacion de la ocurrencia en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano
verde) y falla 2 (Plano NAranja).........coocoereieriieiiieee e 86
Figura A - 22. Grafica de superficie para la ocurrencia vs la potencia y la falla. .......... 86
Figura A - 23. Grafica de superficie para la ocurrenciavs CO y lafalla. ...................... 87
Figura A - 24. Gréfica de superficie para la ocurrenciavs HC y lafalla. ..................... 87
Figura A - 25. Gréfica de contorno para la ocurrencia vs la potencia y la falla. ............ 88
Figura A - 26. Grafica de contorno para la ocurrenciavs CO y lafalla........................ 88
Figura A - 27. Grafica de contorno para la ocurrenciavs HC y lafalla. ...................... 89

XIX



Figura A - 28. Variacion de la deteccion en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano

naranja) y falla 1 (Plano CEIESLE).......ocuiiieiieice e

Figura A - 29. Variacion de la deteccion en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano

naranja) y falla 2 (plano Morado). .........cceiveiiiiiiiee e 90
Figura A - 30. Grafica de superficie para la deteccion vs la potencia y la falla. ............ 90
Figura A - 31. Grafica de superficie para la deteccion vs CO y lafalla. .........ccccceueeee. 91
Figura A - 32. Grafica de superficie para la deteccion vs HC y la falla. ...........cccc........ 91
Figura A - 33. Grafica de contorno para la deteccion vs la potencia y la falla. ............. 92
Figura A - 34. Grafica de contorno para la deteccion vs CO y la falla. ............coc.e..... 92
Figura A - 35. Gréfica de contorno para la deteccion vs HC y la falla. .............ccce.e.ee. 93
Figura A - 36. Variacion del IPR en funcion de las RPM y VSS, con la falla 1............ 93
Figura A - 37. Variacion del IPR en funcion de las RPM y VSS, con lafalla 2............ 94
Figura A - 38. Variacion del IPR en funcion de las RPM y VSS, con lafalla 3............ 94
Figura A - 39. Gréfica de superficie para el IPR vs la potencia y la falla. ..................... 95
Figura A - 40. Grafica de superficie parael IPRvs COy lafalla........cccoceovrvniinnnnnnn 95
Figura A - 41. Grafica de superficie parael IPRvs HC y lafalla...............c.cccoovennin 96
Figura A - 42. Grafica de contorno para el IPR vs la potencia y la falla....................... 96
Figura A - 43. Gréfica de contorno parael IPRvs COy lafalla. ......c.cccooeiiiniinennnn. 97
Figura A - 44. Gréfica de contorno para el IPRvs HC y lafalla. ........ccccooeiiiiiinnnen. 97

Figura A - 45. Programa para la predicciéon de severidad, ocurrencia, deteccién e IPR
con la falla 3 €N el MOTOT. .......cciiiiieeee e 98
Figura A - 46. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR
SIN falla €N €1 MOTOL. .....ooieiee e 98
Figura A - 47. Programa para la predicciéon de severidad, ocurrencia, deteccién e IPR
con la falla 1 €N €l MOTOT. .......ooiiiiieeee e e 99
Figura A - 48. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR
con lafalla2 en el MO, ........ooiieeie e 99
Figura A - 49. Programa para la predicciéon de severidad, ocurrencia, deteccién e IPR

conlafalla3 en el MOTOL. c...oooeeeieeee 100

XX



1 INTRODUCCION

La importancia de este proyecto radica en los beneficios econémicos y ambientales que
se presentaran al contar con una herramienta basada en evidencia objetiva que
determine la condicion, los efectos y la criticidad de las fallas del sistema de inyeccion
del motor, con lo se optimizara la programacion de las tareas de mantenimiento basados
en la fiabilidad y mantenibilidad del sistema, con el proposito de mantener al motor con
la maxima disponibilidad.

En el presente proyecto a través de la planeacion de la corrida experimental para la toma
de datos y la obtencion de informacion del funcionamiento del sistema se aplica la
metodologia de andlisis de modos de falla, efectos y criticidad (AMFEC), esto ayuda a

priorizar la falla mas significativa del sistema, para evaluar el IPR.

Luego se analiza los datos obtenidos mediante herramientas de aprendizaje y
clasificacion para la estimacion de efectos del sistema para poder observar cual es la

variable que mas influye en el funcionamiento del sistema.

Con el modelo estadistico obtenido de los datos de las variables de entrada se estiman
los efectos y criticidad que estos producen al sistema para posteriormente optimizar la

programacion de mantenimiento.



2 PROBLEMA

En el medio la gestion de mantenimiento aplicada a motores de combustion interna
generalmente se basa en recomendaciones del fabricante, en periodos fijos o0 en
politicas de los talleres de servicio, sin considerar la condicion y la fiabilidad que
presentan dichos motores. En pocas ocasiones se recurre al uso de indices de
mantenimiento debido a la falta de datos para su célculo y andlisis, lo que ocasiona
incrementos en los costos de operacion debido al aumento del consumo de combustible
que puede llegar hasta un 2,26% segun indican (Rivera & Chica, 2015), ademas se
puede tener una excesiva emision de contaminantes en los gases de escape, que en lo
que concierne a hidrocarburos (HC) pueden aumentar hasta un 50,42% Yy respecto al
monoxido de carbono (CO) puede incrementar hasta 64,82% como mencionan
(Fernandez & Inga, 2017) también existe pérdida de prestaciones y en ocasiones paros

del motor.



3 OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GENERAL

Analizar los modos de falla, efectos y criticidad del sistema de inyeccion de un motor de
encendido provocado Corsa Evolution 1.4L a través de la metodologia de disefio de

experimentos para la programacion del mantenimiento.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Planear y desarrollar la corrida experimental con metodologia de disefio de
experimentos para la toma de datos y la obtencion de informacion de
funcionamiento del sistema.

e Analizar los datos obtenidos mediante herramientas de aprendizaje y
clasificacion para la estimacion de los efectos del sistema sometido a fallas.

e Obtener un modelo estadistico a través de datos de las variables de entrada para
estimar los efectos y criticidad del sistema sometido a fallas.

e Presentar la validacion de los resultados obtenidos con la metodologia

experimental para el analisis de los modos de falla, efectos y criticidad.



4 FUNDAMENTOS TEORICOS

4.1 Analisis de modos de falla, efectos y criticidad

El analisis de modos de falla, efectos y criticidad (AMFEC) es una metodologia que
tiene como objetivo identificar los modos de falla que representan un mayor riesgo, para
posteriormente seleccionar la mejor tarea de mantenimiento a utilizar, ya sea preventiva,

predictiva o correctiva.

El AMFEC se emplea para la busqueda y evaluacion de escenarios que puedan
representar un impacto adverso para la planta de proceso, identificando los escenarios
de mayor riesgo y emitiendo acciones tendientes a minimizar los mismos (Mercedes,
2011).

El lenguaje usado en los AMFEC debera ser lo mas especifico posible cuando se
describa algun item (por ejemplo, modo de falla 6 causa) y no extender o extrapolar mas
alla del nivel de entendimiento del equipo acerca de lo que serian los efectos de las

fallas (Action Group Automotive Industry, 2008).

El objetivo del FMECA es tomar decisiones y gestionar e implementar
acciones correctivas que permitan eliminar el modo de falla o en su defecto disminuir su
porcentaje de afectacion para la generacion de energia y correcto funcionamiento del
motor (Mifio, 2015).

El AMFEC es un método basico de analisis en el sector automotriz, que puede aplicarse
a otros sectores. Es un procedimiento de analisis de fallos en un sistema y clasificacion
por gravedad, por los efectos o consecuencias de los fallos. Es aplicable a productos y
procesos, tanto en la fase de disefio, como de proceso, montaje, comercializacion y otras

aéreas (Rodriguez, 2012).

El AMFEC es una herramienta de analisis sistematico y de detalle de todos los modos
de fallo de los componentes de un sistema, que identifica su efecto sobre el mismo. Asi,
componente a componente, se analiza cada modo de fallo independientemente y se
identifican sus efectos sobre otros componentes del sistema y sobre el sistema en su
conjunto (Mulet, Alberola, Chulv, Ramos, & Bovea, 2011).

El AMFEC es la evaluacion sistematica mas popular del proceso (producto) que nos

permite determinar la localizacion y el mecanismo de fallas potenciales, con el objetivo
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de prevenir fallas de proceso. EI AMFEC se caracteriza por un enfoque de abajo hacia
arriba mediante el cual cualquier sistema de produccidén complejo se descompone en sus
partes constituyentes, que se analizan sucesivamente para encontrar todas las posibles
causas de falla y sus efectos. El analista construye una tabla con todas las causas de
fallo y realiza una evaluacion de criticidad para medir el nivel de riesgo de cada falla, en
términos de criterios tales como la probabilidad de fallo o la gravedad de la falla misma
(Braglia, Frosolini, & Montanari, 2003).

4.1.1 Términos importantes a considerar en el AMFEC

4.1.1.1 Elemento
Es cualquier parte, pieza, componente, dispositivo, que pueda considerarse

individualmente o que forma parte de un equipo o sistema.

4.1.1.2 Sistema
Es un conjunto de elementos que se encuentran interrelacionados o que interactian entre

si, con el fin de cumplir una funcion determinada.

4.1.1.3 Falla
Es el estado de un elemento caracterizado por la incapacidad de realizar una funcién
requerida para lo que fue disefiado (UNE-EN 60812, 2008).

4.1.1.4 Seguridad de funcionamiento

No todos los elementos tienen la misma seguridad de funcionamiento o fiabilidad
debido a su propia naturaleza, cuando se analiza la seguridad de funcionamiento, se
deben prever fallas y formas de producirse para determinar su severidad, ocurrencia y

deteccidn, términos que se definen posteriormente.



4.1.2 Técnica AMFEC

En la figura 4.1 se muestra el proceso para aplicar la técnica AMFEC en un sistema.

[ Modo de falla ]

|L>[ Efecto de falla ]

BN
—|—>l Ocurrencia I

&>
|L>[ indice de prioridad de riesgo ]

Figura 4.1. Proceso para aplicar técnica AMFEC.

4.1.2.1 Modo de falla
El término modo de falla es usado para referirse a las posibles maneras en que un

elemento puede fallar, el mismo que puede tener uno o0 mas modos de falla.

Las listas de modos de fallo deben incluir cualquier evento o proceso que pueda causar
un fallo funcional, incluyendo deterioro, defectos de disefio y error humano, ya sea

causado por operadores 0 mantenedores (SAE JA1011, 1999).

4.1.2.2 Efecto de falla

Los efectos de falla describen lo que sucederia si no se hace ninguna tarea especifica
para anticipar, prevenir o detectar la falla. Se trata de describir las consecuencias no
deseadas de la falla que se puede observar o detectar, y siempre deberian indicarse en

términos de rendimiento o eficacia del producto, proceso o sistema.

Si un modo de fallo potencial tiene muchos efectos, a la hora de evaluar, se elegiran los

mas graves (Bestraten, Orriols, & Mata, 2004).



4.1.2.3 Severidad

La severidad indica cuan grave es la falla que se identifica en el sistema, lo cual es

subjetivo dependiendo de la persona que clasifique el dafio.

En la tabla 4.1 se muestra la jerarquizacion de la severidad de los modos de falla.

Tabla 4.1. Jerarquizacion de la severidad.

Fuente: (Rodriguez, 2012)

Severidad Criterio Valor
Muy bajas repercusiones No es probable que el fallo origine un defecto 1
“No perceptibles” sobre el sistema.
Bajas repercusiones El fallo originaria un pequefio inconveniente al
M . ’ . P 2-3
Apenas perceptibles sistema. Es facilmente subsanable.

Moderada “defectos de

Lo - El fallo causa problemas al sistema. 4-6
relativa importancia

Alta El fallo puede ser critico e inutilizar el sistema. 7 -8

Fallo muy critico, que afecta a la seguridad del

Muy alta sistema y funcionamiento del mismo.

4.1.2.4 Ocurrencia

La ocurrencia muestra con qué frecuencia se da la falla en el sistema, el término puede
tomarse como probabilidad de que ocurra o0 no una falla. Es por tanto la probabilidad de
que una causa de falla se produzca y dé lugar al modo de falla. En la tabla 4.2 se
muestra la jerarquizacion de ocurrencia de los modos de falla.

Tabla 4.2. Jerarquizacion de la ocurrencia.

Fuente: (Rodriguez, 2012)

Ocurrencia Criterio Valor
Muy baja o improbable El fallo tiene una baja probabilidad de que 1
suceda.
Baja El fallo es poco probable que suceda. 2-3
Moderada El fallo aparece de forma ocasional. 4-5
Alta El fallo se presenta con cierta frecuencia. 6-8
Muy alta El fallo es casi inevitable. Es muy probable que 9-10

el fallo se produzca con mucha frecuencia.




4.1.2.5 Deteccion

La deteccidn indica qué tan probable es que se localice la falla en el sistema, si no se
detecta la falla, es probable que cause un dafio mayor al sistema o0 a su vez una
detencion del mismo. Cuanto mas dificil sea detectar una falla, mayores pueden ser las
consecuencias en el sistema. En la tabla 4.3 se muestra la jerarquizacion de deteccion de

los modos de falla.

Tabla 4.3. Jerarquizacion de la deteccion.

Fuente: (Rodriguez, 2012)

Deteccion Criterio Valor

Muy alta El defe.cto es probable que se dete(_:te por 1
medidas de ensayo control previsto.
Alta El defecto es facilmente detectable. 2-3
Mediana El defecto es detectable. 4-6
~ El defecto es dificil detectarlo con medidas de
Pequena - 7-8
ensayo y control previstas.
Improbable El defecto no puede detectarse y casi seguro 9-10

que el fallo cause inconvenientes en el sistema.

4.1.2.6 Indice de prioridad de riesgo

El indice de prioridad de riesgo (IPR) es el resultado de la multiplicacion de los indices
de la severidad, ocurrencia y deteccion, tal como se muestra en la formula 4.1. El
resultado permite valorar la urgencia o importancia de una falla y proponer acciones de

mantenimiento ya sean correctoras, preventivas o predictivas
IPR=S*0=%*D
Formula 4.1. indice de prioridad de riesgo.

Fuente: (Rodriguez, 2012)

(Rodriguez, 2012), indica que si el valor de IPR es superior a 100, se debe intervenir en
el sistema realizando la tarea de mantenimiento respectiva, en cambio si el valor de IPR
es inferior a 100, no es necesario intervenir, salvo que los cambios fueran faciles de

introducir en el sistema y mejoren su funcionamiento.



4.2  Motor de encendido provocado

La caracteristica fundamental de un motor de encendido provocado (MEP), es que el
inicio de la combustién se produce mediante un aporte de energia externo al ciclo
termodindmico, que en motores modernos se consigue al hacer saltar una chispa entre
los dos electrodos de una bujia. El instante en el que se debe hacer saltar la chispa
debera ser el adecuado para conseguir que el proceso de combustion sea lo mas eficiente
posible (Payri & Desantes, 2011).

4.2.1 Motor de cuatro tiempos
En estos motores el ciclo de trabajo se completa en dos vueltas de ciglefal o, lo que es

lo mismo, en cuatro carreras del émbolo, como se muestran en la figura 4.2.

Admisidén Compresion Expansién Escape

Figura 4.2. Fases de un motor de cuatro tiempos.

Fuente: (Payri & Desantes, 2011)

A continuacion se detallan las diferentes fases de un motor de cuatro tiempos.

4.2.1.1 Fase de admision

Con las véalvulas de admision abiertas y las de escape cerradas, el émbolo se desplaza
desde el punto muerto superior (PMS) hacia el punto muerto inferior (PMI). Debido a
esto se crea en el interior del cilindro una pequefia depresion, suficiente como para
inducir la entrada de gases a través del conducto de admision. Estos gases seran aire o
una mezcla de aire y combustible, dependiendo del tipo de motor. Cuando el émbolo
llega al PMI las valvulas de admisién se cierran y comienza la siguiente fase (Payri &
Desantes, 2011).



4.2.1.2 Fase de compresion

Con las valvulas de admision y escape cerradas el émbolo se desplaza desde el PMI
hacia el PMS comprimiendo el fluido contenido en el cilindro. En las cercanias del PMS
se produce el salto de chispa en el caso de un motor de encendido provocado,

produciéndose la combustion (Payri & Desantes, 2011).

4.2.1.3 Fase de expansion
La combustién produce un aumento de presion de los gases contenidos en el cilindro,
empujando al émbolo, que se desplaza desde el PMS hacia el PMI. Este desplazamiento

es el Unico del que se obtiene trabajo del motor (Payri & Desantes, 2011).

4.2.1.4 Fase de escape

En el PMI se abre la valvula de escape y el émbolo comienza a desplazarse hacia el
PMS expulsando los gases quemados hacia el exterior del cilindro. Cuando el émbolo
llega al PMS se cierra la valvula de escape y se inicia un nuevo ciclo (Payri & Desantes,
2011).

4.3 Sistema de inyeccion electronico

Las ventajas de un sistema de inyeccion electrénico de combustible se pueden
establecer en términos tanto de calidad de la mezcla, como del mejor control de dosado
que se puede alcanzar, por ende obtener mejores prestaciones en los vehiculos, control
en el consumo de combustible y reduccion de las emisiones contaminantes, incluyendo

todas las condiciones operativas del motor.

4.3.1 Inyeccion multipunto

En la inyeccién multipunto, cada cilindro estd provisto de un inyector que es el
encargado de suministrar la cantidad exacta de combustible segln los requerimientos
del motor y dependiendo de los célculos realizados por la unidad de control electronica

(ECU por su nombre en inglés engine control unit), como se muestra en la figura 4.3.
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Figura 4.3. Esquema general del sistema de inyeccién multipunto.

Fuente: (Payri & Desantes, 2011)

4.4 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial (1A) es una inteligencia no natural en especimenes no vivos,
que es capaz de pensar, actuar y evaluar problemas para alcanzar un objetivo basandose

en principios de optimizacion (Riobo, 2012).

4.4.1 Inteligencia computacional
La inteligencia computacional es la rama de la IA que implica aprendizaje, y existen
métodos como las maquinas de soporte vectorial y los arboles de decisién que se

emplean en el desarrollo de este proyecto.

4.4.1.1 Maquina de soporte vectorial
La méaquina de soporte vectorial (SVM por su nombre en inglés Support Vector

Machine) son herramientas de aprendizaje y clasificacion.



Teniendo un conjunto de datos de muestra o ejemplos de entrenamiento se etiqueta sus
clases y se entrena una SVM construyendo un modelo que sera capaz de predecir la
clase de los nuevos datos que le se introduzcan. Intuitivamente la SVM representa en un
eje de coordenadas los vectores de entrenamiento, separando las clases presentes en los
ejemplos por un espacio lo mayor posible, cuando se introduce nuevos datos se colocan
sobre el mismo eje y en funcién de su proximidad a uno de los grupos antes separados
son clasificados en una u otra clase (Riobd, 2012).

En la figura 4.4 se muestra una representacion de datos de dos clases (cuadrados azules
y circulos verdes) separados por el hiperplano que maximiza la distancia entre ellos.
Esta distancia es la marcada como margen, que es méaxima para el hiperplano obtenido
en este caso, cualquier otro hiperplano presentaria un margen de separacion de clases

menor y por lo tanto seria menos adecuado (Riobd, 2012).

Hiperplano separador
'y J
Clase 1

L J

Figura 4.4. Separacion de datos mediante SVM.

Fuente: (Riobo, 2012)

Los problemas de varias clases a menudo se resuelven entrenando varios clasificadores
de SVM binarios y fusionando las salidas de los clasificadores para resolver la decisién

de clasificacion de globales.
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La SVM es un campo interdisciplinario de aprendizaje automatico, optimizacion,
aprendizaje estadistico y teoria de la generalizacion. Basicamente, puede utilizarse para
la clasificacion de patrones y la estimacion de funciones (Vong, Wong, & Li, 2006).

La idea principal del clasificador SVM es construir un hiperplano lineal en una
dimension alta (o incluso infinita) en la que todos los ejemplos de entrenamiento se
asignen a través de un truco del nucleo para que los ejemplos no lineales puedan
clasificarse con mayor precision (Vong & Wong, Engine ignition signal diagnosis with
Wavelet Packet Transform and Multi-class Least Squares Support Vector Machines,
2011).

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

(Sugumaran & Ramachandran, 2011).

4.4.1.2 Arboles de decision
El método de los arboles de decision es un modelo que partiendo de una base de datos y
creando diagramas de construccion ldgica sirve para representar y categorizar una serie

de sucesos que ocurren de forma sucesiva para la resolucién del problema.

Un arbol de decision posee unas entradas y a partir de ellas devuelve una respuesta, que
es un conjunto de decisiones tomadas en funcion de las entradas. Las entradas pueden
ser discretas o continuas aunque lo normal es emplear, por simplicidad, valores

discretos (numéricos) (Riobd, 2012).

4.4.2 Sistemas de reconocimiento automatico
El sistema de reconocimiento es una técnica que clasifica o distingue un elemento

después de haber analizado ciertas caracteristicas (Riobo, 2012).
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4.4.3 Aprendizaje

El aprendizaje es una rama de la inteligencia artificial que busca desarrollar técnicas que
permitan a una maquina o computadora “aprender”. El hecho de aprender esta basado
en el andlisis de datos y la extraccion de conclusiones lo que liga esta disciplina con la
estadistica (tanto en su rama descriptiva como inferencial). De forma préctica consiste
en el desarrollo de programas informaticos que puedan generalizar comportamientos
partiendo de informacion que le hayamos suministrado. Dichos programas se basan en
algoritmos de aprendizaje que sirven para mejorar la realizacién de alguna tarea a través
de la experiencia, con lo cual van “aprendiendo” hasta ser capaces de inducir una

funcion capaz de resolver el problema al que se enfrentan (Riobd, 2012).

45 Mantenimiento

El mantenimiento se define como cualquier actividad necesaria para mantener o reparar
un elemento, equipo o sistema de manera que éste pueda cumplir con las funciones para
lo que fue disefiado. EIl objetivo principal del mantenimiento es asegurar la
disponibilidad y confiabilidad de los equipos, cumpliendo las normas de seguridad y

medio ambientales.

45.1 Programacion del mantenimiento
Es el proceso mediante el cual se acoplan los trabajos con los recursos y se les asigna

una secuencia para su ejecucion en un tiempo determinado.

La programacion del mantenimiento logra el uso mas eficiente de los recursos, ademas
permite programar las tareas de mantenimiento a realizar en un determinado elemento,

equipo o sistema para maximizar su disponibilidad y confiabilidad.

4.5.2 Tipos de mantenimiento
Existen diversos tipos de mantenimiento que pueden ser aplicados a la industria

automotriz, tal como se muestra en la figura 4.5.
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Figura 4.5. Tipos de mantenimiento.

45.2.1 Mantenimiento preventivo
Este tipo de mantenimiento se realiza previo a que ocurra algun tipo de falla en el

equipo o sistema.

4.5.2.2 Mantenimiento correctivo
Es el conjunto de tareas destinadas a corregir los defectos que se van presentando en los

distintos equipos, ya sea porque algo se averidé o rompio.

4.5.2.3 Mantenimiento predictivo

Es el mantenimiento que tiene por mision mantener un nivel de servicio determinado en
los equipos, programando las intervenciones de sus puntos vulnerables en el momento
mas oportuno. Suele tener un caracter sistematico, es decir, se interviene aungue el

equipo no haya dado ningun sintoma de tener un problema.
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4.6 Disefio de experimentos

El disefio de experimentos es un conjunto de técnicas activas, en el sentido de que no
esperan que el proceso mande las sefales utiles, sino que éste se “manipula” para que
proporcione la informacion que se requiere para su mejoria. El disefio estadistico de
experimentos es precisamente la forma mas eficaz de hacer pruebas. El disefio de
experimentos consiste en determinar cuales pruebas se deben realizar y de qué manera,
para obtener datos que, al ser analizados estadisticamente, proporcionen evidencias
objetivas que permitan responder las interrogantes planteadas, y de esa manera clarificar
los aspectos inciertos de un proceso, resolver un problema o lograr mejoras (Gutiérrez
& De la Vara, 2012).

4.6.1 Unidad experimental

La unidad experimental es la muestra que se utiliza para generar un valor que sea
representativo del resultado del experimento o prueba. En cada disefio de experimentos
es importante definir de manera cuidadosa la unidad experimental, ya que ésta puede ser
una pieza o muestra de una sustancia o un conjunto de piezas producidas, dependiendo

del proceso que se estudia (Gutiérrez & De la Vara, 2012).

4.7 Adquisicion de datos

La adquisicion de datos (DAQ por su nombre en inglés Data Acquisition) es el proceso
de medir con una computadora un fenémeno eléctrico o fisico como voltaje, corriente,

temperatura, presion, etc.

4.7.1 Sistema de adquisicion de datos

Un sistema de adquisicién de datos consiste de sensores, hardware de medidas DAQ y
una computadora con software programable como se muestra en la figura 4.6
Comparados con los sistemas de medidas tradicionales, los sistemas DAQ basados en
computadoras aprovechan la potencia del procesamiento, la productividad, la
visualizacion y las habilidades de conectividad de las computadoras estandares en la

industria proporcionando una solucion de medidas mas potente, flexible y rentable.
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Dispositivo

DAQ
yé <
Sensor Computadora

Figura 4.6. Sistema de adquisicion de datos.

Fuente: (National Instrument Corporation, 2017).

4.8 Regulador de presion de combustible

La funcion principal del regulador de presion de combustible que se muestra en la figura
4.7, es de variar la presion de combustible del sistema de inyeccion del motor, este
control se realiza ubicando un manémetro cuya lectura debe estar acorde con la medida
otorgada por el manual del fabricante, aunque para el desarrollo de este anélisis se

variaron las presiones con la finalidad de causar fallas en el motor.

Figura 4.7. Regulador de presion de combustible.
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4.9 Bujia

La bujia tiene la funcién de inflamar la mezcla de aire combustible que se encuentra en
el interior de la camara de combustion del motor, la inflamacion se produce debido al
arco eléctrico o chispa que salta entre dos electrodos que tiene la bujia. En la figura 4.8

se muestran una de las bujias utilizada en el experimento.

Figura 4.8. Bujia.

4.10 Sensor

Un sensor es un elemento que a partir de cualquier magnitud fisica, ya sea temperatura,

velocidad, presion, etc., elabora otra magnitud eléctrica.

4.10.1 Sensor de presion absoluta en el multiple de admision

El sensor de presion absoluta en el multiple de admision (MAP por su nombre en inglés
Manifold Absolute Pressure) mide la presion absoluta del aire en el interior del
conducto de admision, enviando una sefial eléctrica a la unidad de control electronica
(ECU). La ECU puede conocer la cantidad de aire que hay en los conductos de

admision y determinar la masa de aire que entra en los cilindros (Rodriguez, 2012).

4.10.2 Sensor de posicion de aceleracion

El sensor de posicion de aceleracion (TPS por su nombre en inglés Throttle Position
Sensor) se encarga de monitorear la posicion de la mariposa de la garganta de entrada
de aire hacia el motor, entregando una sefial hacia la ECU que es usado para controlar

los tiempos de inyeccidn de combustible hacia las caAmaras de combustion.
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4.10.3 Sensor de velocidad del vehiculo
El sensor de velocidad del vehiculo (VSS por su nombre en inglés Vehicle Speed
Sensor) se encarga de informarle a la ECU la velocidad del vehiculo para controlar el

velocimetro y el odémetro.

4.10.4 Sensor de revoluciones del motor

El sensor de revoluciones del motor esta situado en el bloque motor y enfrentado a una
rueda solidaria al ciguefial. Este sensor informa a la unidad de mando de las
revoluciones a las que gira el motor y de la posicién del cigiefial y por lo tanto, de la
posicion de los cilindros. Esta sefial es basica para el calculo del caudal de inyeccion de

combustible y para el momento de inyeccion.

En la figura 4.9 se muestra la ubicacion de los sensores, de los cuales se extrae la

informacion de funcionamiento del motor.

Figura 4.9. Ubicacion de los sensores en el motor.
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5 ESTADO DEL ARTE

El AMFEC fue desarrollado por primera vez como metodologias formales de disefio en
la década de 1960 por la industria aeroespacial con sus evidentes requisitos de
confiabilidad y seguridad. Desde entonces, se ha utilizado ampliamente para ayudar a
garantizar la seguridad y la fiabilidad de los productos utilizados en una amplia gama de
industrias, en particular en el aeroespacial, automotriz, nuclear y las industrias

biomeédicas (Gargama & Kumar, 2011).

Uno de los métodos para determinar de forma cuantitativa la criticidad, es mediante la
cuantificacion del riesgo, en este método se evalua de manera subjetiva en lo que
corresponde a la severidad del efecto y una estimacion de la probabilidad de su
ocurrencia durante un periodo determinado de tiempo propuesto para el analisis
(Adriano, 2016).

El método 101 de la norma americana MIL-STD-1629A permite resaltar los modos de
falla cuyos efectos son importantes en relacion a severidad, detectabilidad,
mantenibilidad, seguridad. El meétodo 102 de la MIL-STD-1629A incluye
consideraciones de tasa de falla o probabilidad, (nivel de criticidad) (Departament of
Defense, United States of America, 1980).

(Aguilar, Torres, & Magafia, 2010) emplearon un andlisis de riesgo, aplicando la
metodologia de analisis de modos de falla, efectos y criticidad con objeto de identificar
los modos de falla que representan un mayor riesgo, para posteriormente seleccionar la
mejor tarea de mantenimiento, ya sea preventiva, predictiva, correctiva 0 en su caso

acciones adicionales o complementarias.

En el procedimiento AMFEC se habla de un volumen de riesgo, ya que enfrenta
tres variables en un plano volumétrico de tres ejes que son severidad, ocurrencia y
deteccidn. La falta de un estudio oficial y analisis detallado sobre indicadores de gestion
de mantenimiento de una planta de generacion, provoca que en ocasiones el
mantenimiento de la misma se torne totalmente correctivo en lugar de preventivo o
predictivo (Mifio, 2015).

El AMFEC se emplea para la busqueda y evaluacion de escenarios que puedan
representar un impacto adverso para el proceso, identificando los escenarios de mayor

riesgo y emitiendo acciones tendientes a minimizar los mismos (Mercedes, 2011).
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La SVM baésica esta disefiada para separar solo dos clases entre si, sin embargo, en
muchas aplicaciones reales, se requiere un método para tratar varias clases. Por ejemplo,
en el diagndstico de fallas de una méaquina eléctrica, existen varias clases de fallo

ademas de un funcionamiento saludable (P6yhonen, Arkkio, & Hydtyniemi, 2004).

(POyhonen, Arkkio, & Hyd6tyniemi, 2004) comparan diferentes estrategias de
acoplamiento para reconstruir un clasificador de varias clases a partir de clasificadores
basados en SVM en pares con la aplicacion al diagnéstico de fallas de un motor de

induccion de jaula.

(Demetgul, 2013) utiliza la clasificacion basada maquinas de soporte vectorial para
aplicar al diagnostico de fallas de una maquina eléctrica. Ademas usan un analisis del
campo magnético numérico para proporcionar datos de medicion virtuales del

funcionamiento sano y defectuoso de una maquina eléctrica.

La SVM se ha aplicado con éxito a una serie de aplicaciones que van desde la deteccién
de rostros, verificacion y reconocimiento, deteccion de objetos y reconocimiento,
caracter manuscrito y reconocimiento de digitos, deteccion de texto y categorizacion,
verificacion de voz y orador, reconocimiento, prediccién y asi sucesivamente. Sin
embargo, son pocos los trabajos que discuten el uso de SVM en el monitoreo y

diagnostico de la condicion de la maquina.

En la supervision de la condicién de la maquina y el problema de diagndstico de fallos,
SVM se emplea para reconocer patrones especiales de la sefial adquirida, y luego estos

patrones se clasifican de acuerdo con la ocurrencia de falla en la maquina.

Debido al hecho de que es dificil obtener suficientes muestras de fallos en la préactica, el
SVM se introduce en el diagnostico de fallas de las maquinas debido a su alta precision

y buena generalizacion para un nimero menor de muestras.

SVM tiene el potencial para manejar espacios de caracteristicas muy grandes, porque la
formacion de SVM se lleva a cabo de modo que la dimension de los vectores
clasificados no tiene una influencia tan distinta sobre el rendimiento de SVM como lo

ha hecho en el rendimiento del clasificador convencional (Widodo & Yang, 2007).
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6 MARCO METODOLOGICO

6.1 Planeacion y desarrollo de la corrida experimental para la obtencion de datos

mediante la metodologia de disefio de experimentos

6.1.1 Planeacion de la corrida experimental para la obtencién de datos
Se debe determinar el problema que se desea abordar a través de la aplicacion del
disefio experimental, ademas es importante conocer los factores que afectan las

respuestas del sistema.

Los factores que inciden en el funcionamiento y comportamiento del sistema en estudio,
se pueden dividir en variables de entrada, variables de bloqueo, variables de ruido y

variables de respuesta, tal como se indica en la figura 6.1.

Variables

de bloqueo

Variables Variables

Proceso

de entrada de salida

Variables

de ruido

Figura 6.1. Factores de inferencia.

Fuente: (Rivera & Chica, 2015).
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6.1.1.1 Variables de entrada

Las variables de entrada, también conocidas como variables de estudio son aquellas que
afectan directamente a las variables de respuesta, las mismas tienen que ser
independientes entre si, expresado de otra manera se puede decir que la variacion de un
factor de entrada no debe influir en la variacion de cualquier otro factor de entrada, ya

que de esta manera se producirian problemas en la ejecucion del experimento.

Las variables de entrada establecidas para el experimento se muestran en la tabla 6.1.

Tabla 6.1. Variables de entrada.

Variables de entrada Simbolo Unidad
Falla 1 PSI
Fallas Falla 2 PSI
Falla 3 mm
Fuerza F [N]
Potencia P [KW]
Consumo de combustible C L/h—L/100 Km
Monéxido de carbono Co [%]
Hidrocarburos no combustionados HC [ppm]
Dioxido de carbono CO, [%0]
Oxigeno 0, [%]
Lambda A [m/m]
Relacién estequiométrica AFR -

6.1.1.2 Variables de blogueo

Las variables de bloqueo, también conocidas como factores controlables son variables
de entrada que se pueden ubicar en un punto de operacién y cuya influencia en las
variables de salida no se desea evaluar o no afecta en nada.

Las variables de bloqueo presentes en el estudio se muestran en la tabla 6.2.
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Tabla 6.2. Variables de bloqueo.

Variables de bloqueo Simbolo Rango de valores  Unidad
Temperatura del refrigerante Tres 85-95 [°C]
Temperatura del lubricante Twb 90 - 105 [°C]
Temperatura de la banda de rodadura Trod 20-30 [°C]

6.1.1.3 Variables de ruido

Las variables de ruido son factores dificiles de controlar en condiciones normales de

funcionamiento en el lugar donde se realiza el estudio, estos factores pueden modificar

el comportamiento de las variables de respuesta, es por eso que esta influencia se desea

eliminar.

Las variables de ruido se presentan en la tabla 6.3.

Tabla 6.3. Variables de ruido.

Variables de ruido Simbolo  Rango de valores Unidad
Temperatura del aire Taire 15-25 [°C]
Humedad relativa del aire Hiel 60 — 65 [%]

Presién atmosférica Patm 70-80 [KPa]

6.1.1.4 Variables de respuesta

Las variables de respuesta son las se desea ajustar en el sistema. El objetivo principal de

las técnicas de mejora continua es encontrar diversas formas de operar

el proceso en la

cual el comportamiento de una o0 mas variables de respuesta sea mejor que el actual.

Las variables de respuesta para el sistema en analisis se muestran en la tabla 6.4.

Tabla 6.4. Variables de respuesta.

Variables de respuesta Simbolo
Severidad S
Ocurrencia @)
Deteccion D

indice de prioridad de riesgo IPR
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6.1.1.5 Unidad experimental
La unidad experimental estd compuesta por todos los elementos a utilizar en el
desarrollo del experimento para la generacion y obtencion de datos.

6.1.1.5.1 Vehiculo de pruebas
El vehiculo de pruebas que se utiliza para obtener los datos es un Chevrolet Corsa
Evolution 1.4L, que se muestra en la figura 6.2.

Figura 6.2. Vehiculos de pruebas.

Las caracteristicas del vehiculo de pruebas se muestran en la tabla 6.5.

Tabla 6.5. Caracteristicas del vehiculo de pruebas.

Especificacion Detalle
Marca Chevrolet
Modelo Corsa Evolution
Tipo Hatchback
Potencia maxima 83,7 HP @ 6000 RPM
Torque 113,56 N.m @ 3000 RPM
Cilindrada 1388 cc
Sistema de inyeccion Multipunto
Presion nominal de combustible 50 PSI
Consumo de combustible 6.8 1/100 km
Distribucion SOHC
Neumaticos 165/70 R13
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6.1.1.5.2 Analizador de gases

El equipo utilizado para analizar la concentracion de emisiones contaminantes en los
gases de escape del vehiculo en estudio es un analizador de gases NGA 6000 que se
muestra en la figura 6.3, el cual realiza la medicién de monoxido de carbono (CO),
hidrocarburos (HC) y dioxido de carbono (CO,) mediante el método no dispersivo de
absorcion de infrarrojos (NDIR), mientras que la medicion de oxigeno (Oy) y 6xidos
nitrosos (NOX) se da por célula electroquimica (Rivera & Chica, 2015).

T T T R

A
A
\
\

.....

Figura 6.3. Analizador de gases.

Las caracteristicas del analizador de gases se muestran en la tabla 6.6.

Tabla 6.6. Caracteristicas del analizador de gases.

Caracteristica Simbolo Rango Sensibilidad Unidad

Monoxido de carbono CO 0.00-0.99 0.01 %

Hidrocarburos HC 0-9999 1 ppm
Dioxido de carbono Cco, 0.0-20 0.10 %
Oxigeno 0, 0.0-25 0.01 %

Oxidos Nitrosos NOXx 0—5000 1 ppm
Lambda Iy 0-2.000 0.001 -
Relacion aire/combustible AFR 0.0-99.0 0.1 -
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6.1.1.5.3 Banco dinamométrico

Para el desarrollo del experimento, tanto para la toma de datos como para la generacion
de carga se utiliza el banco dinamométrico MAHA LPS 3000 que se muestra en la
imagen 6.4, el mismo consta de un freno dinamomeétrico de corrientes parésitas que

permite generar carga a mas de medir la fuerza tractora y la potencia simultdneamente.

Figura 6.4. Banco dinamométrico MAHA LPS 3000.

El banco consta de dos juegos de rodillos conectados a los frenos, que captan la
velocidad y el par de giro: a méas de ello el banco se conecta a una consola de sensores
que permite monitorear condiciones ambientales como la presidn atmosférica, humedad

relativa y temperatura del aire (Rivera & Chica, 2015).

El banco de prueba de potencia LPS 3000 satisface los deseos en todos los campos. En
el caso de la medicién de potencia, el LPS 3000 ofrece resultados precisos y constantes
sobre la potencia del motor y el par del motor. La extrapolacion de estos valores de
medicién a valores normalizados segun las normas internacionales es automaética.
Asimismo, el LPS 3000 ofrece con sus programas de simulacién de carga la base ideal
para el diagnostico de vehiculos bajo carga. La posibilidad de conectar aparatos de
medicién externos, como medidor de consumo de combustible, analizador de gases,
etc., (Maschinenbau, 2015).
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El Banco dinamométrico permite registrar datos a través de la interfaz que se muestra en

la figura 6.5.

Figura 6.5. Interfaz del banco dinamométrico.

6.1.1.5.4 Tarjeta de adquisicion de datos
La DAQ que se utiliza es la USB 6008 de National Instrument, la misma que se ilustra
en la figura 6.6.
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Figura 6.6. Tarjeta de adquisicion de datos.

Fuente: (National Instrument Corporation, 2017)

En la tabla 6.7 se muestran las caracteristicas de la tarjeta de adquisicion de datos.
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Tabla 6.7. Caracteristicas de la tarjeta de adquisicion de datos.

Fuente: National Instrument.

Especificacion Detalle
Tipo de medida Voltaje
Canales de entrada analdgica 8
Resolucién de entrada y salida analégica 12 bits
Rango de voltaje maximo en la entrada analdgica -10 V hasta 10 V
Precision del voltaje maximo en la entrada y salida anal6gica 7mV
Canales de salida anal6gica 2
Rango de voltaje maximo en la salida analégica 0V hasta5V
Capacidad de corriente total 10 mA

6.1.1.5.5 Medidor de consumo de combustible

Para determinar el consumo de combustible tanto en litros por hora (L/h) y en litros por
cada 100 km recorridos (L/100 Km) se utiliza el medidor que se muestra en la figura
6.7, el mismo que se conecta a la plataforma del banco dinamomeétrico.

Figura 6.7. Medidor de consumo de combustible.
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6.1.2 Desarrollo de la corrida experimental para la obtencion de datos

6.1.2.1 Programa para adquisicion de datos

Para obtener los datos se desarrolla un programa en el software Labview®, el mismo
que sirve para adquirir las sefiales de los sensores TPS, MAP, VSS y RPM. Estas
sefiales se leen mediante el programa en un determinado tiempo de muestreo, luego los

datos se almacenan en una hoja de calculo para su respectivo andlisis y clasificacion.

El programa desarrollado se ilustra en la imagen 6.8.

Boolean
P Y True v|
3
I = [— s
[z ] : | ‘ 1 '

file path (dialog if empty)

|
DAQ Assistant
data

3 )
Tone
Measurements
Signals
Frequency M
7

velocidad
I

Tone
Measurements2
Signals
Frequency |

Figura 6.8. Programa desarrollado para adquisicion de datos.

Luego de adquirir los datos, los mismos son almacenados en una hoja de célculo, para

su posterior analisis.

6.1.2.2 Fallas generadas en el motor
Para determinar el efecto de los factores sobre las salidas del sistema se generan tres

tipos de fallas en el motor que se muestran en la tabla 6.8.
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Tabla 6.8. Fallas generadas en el motor.

Tipo de

Descripcion de la

falla falla Valor Imagen del fallo
Falla 1 Dosado rico 60 PSI
Falla 2 Dosado pobre 40 PSI
Falla 3 Bajo voltaje de 1.3 mm de apertura de

encendido

las bujias.

6.1.2.3 Adquisicion de datos

Las pruebas correspondientes a las corridas experimentales se desarrollan en el

laboratorio de banco dinamométrico de la Carrera de Ingenieria Mecanica Automotriz

de la Universidad Politécnica Salesiana Sede Cuenca.

En la figura 6.9 se muestra el proceso para la adquisicion de datos.
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Figura 6.9. Proceso para la adquisicién de datos.

Se ha seleccionado un disefio experimental cuyo objetivo es evidenciar como influyen

las variables de entrada sobre las variables de salida para determinar los valores de

severidad, ocurrencia, deteccién e indice de prioridad de riesgo.

Después de adquirir los datos de funcionamiento del motor sin falla y con las fallas

generadas que procede a ingresar sus respuestas a un nuevo proceso de disefio

experimental para determinar la severidad, ocurrencia, deteccion e indice de prioridad

de riesgo, tal como se muestra en la figura 6.10.
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Figura 6.10. Disefio experimental con AMFEC.
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6.1.2.4 Protocolo de medicién
Para garantizar la reproducibilidad y repetibilidad del experimento las muestras fueron

tomadas siguiendo el protocolo que se describe a continuacion.

o Verificar el correcto funcionamiento del motor, para ello es necesario realizar un
mantenimiento preventivo del motor o de ser necesario un correctivo.

e Preparar los instrumentos que permiten adquirir y registrar los datos:
- Conexion de los sensores.
- Tarjeta DAQ.
- Encender la computadora y abrir el programa.
- Encender la computadora del banco dinamométrico.
- Encender el analizador de gases y conectar la sonda al escape del vehiculo.

e Asegurar el vehiculo al banco dinamométrico con las correas en los lugares
correspondientes para evitar cualquier tipo de accidente.

e Encender el motor del vehiculo.

e Asegurarse de que el vehiculo alcance la temperatura de 6ptimo funcionamiento.

e Poner en funcionamiento el vehiculo en diversas velocidades y marchas.

e Registrar los datos con el motor en correcto funcionamiento (Sin falla).

e Variar la presion de combustible a 40 PSI (Falla 1).

e Poner en funcionamiento el vehiculo en diversas velocidades y marchas.

e Registrar los datos con la falla 1 en el motor.

e Variar la presion de combustible a 60 PSI (Falla 2).

e Poner en funcionamiento el vehiculo en diversas velocidades y marchas.

e Registrar los datos con la falla 2 en el motor.

e Variar la apertura de las bujias. (Falla 3).

e Poner en funcionamiento el vehiculo en diversas velocidades y marchas.

e Registrar los datos con la falla 3 en el motor.

e Apagar el motor del vehiculo.

e Colocar los valores de severidad, ocurrencia y deteccion en la base de datos
obtenida segun el estado de funcionamiento del motor.

e Calcular los valores del indice de prioridad de riesgo para cada estado de

funcionamiento del motor.
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6.2 Analisis de los datos obtenidos mediante herramientas de aprendizaje y
clasificacion
Se utiliza el conjunto de datos obtenidos previamente para entrenar la herramienta de
aprendizaje y clasificacion a traves de SVM, donde se usan las variables como el tipo de
Falla, Estado, MAP, TPS, RPM, VSS, Fuerza, Potencia, Consumo en L/h, Consumo en
L/100Km, CO, HC, CO2, 02, Lambda y AFR, con lo que se construye un modelo capaz
de devolver respuestas en base de las decisiones tomadas en funcion de las entradas,
estas respuestas que se van a predecir son los indices de severidad, ocurrencia,
deteccion e indice de prioridad de riesgo, que posteriormente ayudard a tomar

decisiones para dar facilidad a la programacion del mantenimiento.

De cada muestra de datos se toma el 50% como vectores de aprendizaje y el otro 50%
de vectores restantes para poder comprobar la fiabilidad de la frontera de decisién
obtenida (hiperplano que mejor separe el conjunto de datos) tal como se muestra en la
figura 6.11.

(®) Holdout Validation

Recommended for large data sets.

Percent held out: 50%%

* |

Figura 6.11. Porcentaje de vectores de fiabilidad de la frontera de decision.
En el proyecto se busca demostrar la validez que tienen la herramienta de aprendizaje y

clasificacion a través de las SVM para la prediccion de indices de ocurrencia, severidad,

deteccién e IPR.
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6.2.1 Andlisis de la severidad mediante SVM

Para poder entrenar los datos y que la herramienta de aprendizaje y clasificacion prediga
los valores de la severidad, es necesario tomar como predictor las diferentes entradas a
utilizar en el estudio, y para el caso de la ocurrencia, deteccion e IPR se coloca no

importar tal como se muestra en la figura 6.12

Mame Type Range Import as
FALLA double 0.3 Predictor o
ESTADO double 0.1 Predictor et
MAP double 1.388 . 3923 Predictor e
TP double 1.752 . 3.445 Predictor e
RPK double 742 . 4715 Predictor et
WSS double G0 . 100 Predictor v
Consumol100km double 139 . 2242 Predictor .
ConsumolLh double 919 .. 19356 Predictor e
Fuerza double S22 . 1485 Predictor o
Potencia double 183 ..204 Predictor e
co double 0.53..966 Predictor o
HC double 123 .. 279 Predictor v
coz double 985 ..142 Predictor .
oz double 0.21..09 Predictor o
LANBDA double 0762 . 1.021 Predictor "
AFR double 11.2..15 Predictor et
Severidad double 1.9 Response |
COcurrencia double 1.8 Do not import o
Deteccion double 3..10 Do not import o
PR double 9. 324 Do not import ot

Figura 6.12. Andlisis mediante SVM para obtener la severidad.

En las coordenadas paralelas de la figura 6.13 se puede observar la gréafica que ayuda a
la visualizacion de datos de alta dimension, en el eje vertical esta representado por las

variables normalizadas.

En este caso las variables normalizadas son 16, las lineas que se encuentran con mayor
inclinacion indican que tienen una mayor inferencia como es MAP, TPS, RPM, VSS,
Consumo en L/100Km, Consumo en L/h, Fuerza, Potencia, CO, HC, CO, y Oy,
mientras que las que se encuentran horizontales no representan un cambio significativo
en estas variables como el factor Lambda y AFR, y no sirve para separar ya que no

genera mucha informacion.
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Figura 6.13. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion de la severidad.

La matriz de confusion para la severidad se muestra en la figura 6.14, donde el eje
horizontal corresponde a la clase predicha (Predicted Class) o lo que pasa en realidad y
en el eje vertical se muestra la clase verdadera (True Class) es lo que indica que es
correcto con la SVM, la diagonal de color verde es la més significativa y muestra
cuantas veces la SVM predijo la severidad, en el caso de que existieran cuadros de color
rojo indica los errores que se cometieron en la prediccion, dependiendo de dénde se
encuentren estos cuadros mostrard cuantos errores y el nimero de veces que estos se

produjeron.

Los datos mas dominantes son los que se encuentran en la diagonal de la matriz de

confusion.
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Figura 6.14. Matriz de confusion en la prediccidn de la severidad.

En la figura 6.15 se muestra un diagrama de dispersion con todos los putos medidos de
los vectores “X” (Severidad) y en “Y” (Consumo L/100Km) con variedad de colores
gue muestran las distintas clases que existen, en este caso nueve, esto se realiza al
momento de entrenar la herramienta de aprendizaje y clasificacion, para separar estos
datos, generan problemas al contar con distintas clases lo que produce que no sean
linealmente separables en una dimensidn, entonces para poder clasificar estos datos es
necesario subdividir en varias dimensiones, que para este caso son 16 dimensiones para
posteriormente crear un hiperplano que se adecue a cada uno de los distintos datos
obtenidos para conseguir la mayor fiabilidad y poder hacer la prediccion de la
severidad.
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Figura 6.15. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km en la prediccidn de severidad.

6.2.2 Andlisis de la ocurrencia mediante SVM

Para entrenar la herramienta de aprendizaje y clasificacion y la misma pueda predecir la
ocurrencia es necesario tomar como datos predictores a los 16 primeros, la severidad,
deteccion e IPR no se importa y la ocurrencia se coloca como respuesta, tal como se

muestra en la figura 6.16.

Mame Type Range Import as
FALLA double 0.3 Predictar e
ESTADO double 0.1 Predictor e
MAP double 1.388 .. 3.523 Predictor v
TPS double 1.752 .. 3.446 Predictar w
RPK double 742 . 4T15 Predictor w
VS5 double 60 .. 100 Predictor v
ConsumoL100km double 13.9 .. 2242 Predictor L
ConsumaLh double 919 .. 19.356 Predictor L
Fuerza double 522 1488 Predictor b
Potencia double 18.3..294 Predictor w
co double 0.53 .. 966 Predictor w
HC double 123 279 Predictor o
coz double 95.142 Predictar w
o2 double 0.21 . 0.9 Predictor w
LANMBDA double 0.762 .. 1.021 Predictor w
AFR double 112 .15 Predictor v
Severidad double 1.9 Do not import w
Ocurrencia double 1.8 M
Deteccion double 3..10 Do not import o
PR double 9.324 Do not import ~

Figura 6.16. Valores predictores y de respuesta para la ocurrencia.
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En las coordenadas paralelas de la figura 6.17 se muestra una ayuda a la visualizacion
de datos de alta dimensidn, el eje vertical esta representado por las entradas que van

ayudar a la prediccion de la ocurrencia, ademas estas variables estan normalizadas.

Cada uno de los colores representan una clase de datos que para este caso son ocho, el
resto de ejes verticales que ahi se representan estdn normalizados es decir se encuentran
implicadas las desviaciones estandar el valor del centro es la media, desde alli hacia
arriba o hacia abajo son desviaciones estandar, esto se hace porque existen muchos
datos de cada una de las variables de entrada, adicional a esto cada una de estas tiene
distintas unidades de medicion por lo que es necesario que todas se encuentren en una

misma escala.

En este caso las variables normalizadas son 17, las lineas que se encuentran con mayor
inclinacion indican que tienen una mayor inferencia como es MAP, TPS, RPM, VSS,
Consumo L/100km, Consumo I/h, Fuerza, Potencia, CO, HC, CO,, O, y Severidad,
mientras que las que se encuentran horizontales no hay un cambio significativo en estas
variables como son Lambda y RPM, las mismas que no sirven para separar ya que no

genera mucha informacion.
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Figura 6.17. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion de la ocurrencia.
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La matriz de confusién para la ocurrencia que se muestra en la figura 6.18, indica en el
eje horizontal lo que corresponde a la clase predicha o lo que se obtuvo con la toma de
datos y en el eje vertical muestra la clase verdadera o lo que la SMV predijo que era
correcto para el caso de la ocurrencia, al no contar con cuadros de color rojo indica la
correcta prediccion de la ocurrencia, la diagonal representa los valores mas

significativos en la prediccion de este indice.

True class

7 = 3 & & & - &
FPredicted class

Figura 6.18 Matriz de confusion en la prediccion de la ocurrencia.

En la figura 6.19 se muestra un diagrama de dispersion con los puntos medidos de los
vectores “X” (Ocurrencia) y en “Y” (Consumo en L/100Km), como no son linealmente
separables es necesario pasar los datos a un espacio de mayor dimension, para
posteriormente puedan ser separados por un hiperplano que se adecue de mejor manera
a cada una de la clase de datos existentes, cada clase de datos esta representado por
colores en este caso ocho y muestran las distintas predicciones por la herramienta de
aprendizaje y clasificacion a través de las SVM mientras que si existieran valores con

una cruz estos serian los puntos de prediccion erréneos.
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En el diagrama de dispersion se representa pares de datos para la ocurrencia y el
consumo en L/100km, si estas se encuentran correlacionadas caeran a lo largo de una
linea o curva, al existir una correlacion adecuada serd mas fécil a la prediccion del valor

de la ocurrencia.

21

20

ConsumoL 100km

17

16 [ *

16

Ocurrencia

Figura 6.19. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km en la prediccion de la ocurrencia.

6.2.3 Andlisis de la deteccion mediante SVM

Para poder entrenar y que prediga la herramienta de aprendizaje y clasificacion en el
caso de la deteccion es necesario tomar como predictores los 16 primeros datos, la
deteccion como respuesta y la severidad, ocurrencia e IPR no importar tal como se

muestra en la figura 6.20.
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Mame Type Range Import as
FALLA double 0.3 Predictor o
ESTADO double 0.1 Predictor w
MAP double 1.388 .. 3.923 Predictor w
TPS double 1.752 . 3448 Predictor e
RPH double T42 _4T15 Predictor w
VS double &0 .. 100 Predictor w
Consumel100km double 13.5. 2242 Predictar s
ConsumalLh double: 919 .. 1936 Predictor e
Fuerza double 922 . 1485 Predictor it
Potencia double 183 .. 254 Predictar w
Co double 0.53..965 Predictar e
HC double 123 .. 279 Predictor w
coz double 95 .. 142 Predictor e
02 double 021 .. 091 Predictor e
LAMBDA, double 0.762 .. 1.0 Predictor w
AFR double 112 .. 15 Predictar w
Severidad double 1.9 Do not import V
Ccurrencia double 1.8 Do not import ~
Deteccion double 3..10 W
IPR double 9..324 Do not import w

Figura 6.20. Variables predictores y de respuesta para la deteccion.

En las coordenadas paralelas de la figura 6.21, se muestra que ayuda a la visualizacion
de datos de alta dimension, en el eje vertical estd representada por las variables

normalizadas.

En este caso las variables normalizadas son 18, las lineas que se encuentran con mayor
inclinacion indican que tienen una mayor inferencia como es MAP, TPS, RPM, VSS,
Consumo L/100km, Consumo I/h, Fuerza, Potencia, CO, HC, CO,, O, severidad y
ocurrencia mientras que las que se encuentran horizontales no hay un cambio
significativo en estas variables como son lambda y AFR, y no sirve para separar ya que

no genera mucha informacion.
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Figura 6.21. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion de deteccion.

La matriz de confusién para la deteccion de la figura 6.22 muestra el resultado de lo que
predijo la herramienta de aprendizaje y clasificacién, los valores que se encuentran en la
diagonal y de color verde son los méas dominantes y nos indica la fiabilidad de la

prediccion mientras que los de color rojo son las predicciones erroneas.

True class

el %/ & & o & el 7o

Predicted class

Figura 6.22. Matriz de confusién en la prediccion de la deteccién.
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En la figura 6.23 se muestra un diagrama de dispersion de los datos obtenidos al
entrenar la herramienta de aprendizaje y clasificacion en este caso en los vectores “x”
(deteccion) y en “y” (consumo L/100 km), los valores que estan con una cruz indican
que son erroneos y los puntos de distintos colores los correctos, para poder llegar a
separar estos puntos se subdivida en 18 dimensiones para posteriormente crear un
hiperplano que se adecue de la mejor manera a cada uno de esos valores y poder

predecir la deteccion con datos de ocurrencia y consumo.

17 T

ConsumoL 100km

16

16

14

Deteccion

Figura 6.23. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km en la prediccion de la deteccién.

6.2.4 Andlisis del indice de prioridad de riesgo mediante SVM
Para poder entrenar y que prediga la herramienta de aprendizaje y clasificacién en el
caso del IPR es necesario tomar como predictores los 19 primeros valores, el IPR como

respuesta para poder realizar la prediccion tal como se muestra en la figura 6.24.
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Mame Type Range Import as
FALLA double 0.3 Predictor e
ESTADO double 0.1 Predictor ~
MAP double 1.388 .. 3.923 Predictor ~
TPS double 1752 .3 448 Predictor o
RPH double 742 . 4T15 Predictor “
V55 double 60 .. 100 Predictor ~
ConzumoL100km double 13.9. 22,42 Predictor ke
ConzumolLh double 919 .. 19.36 Predictor gt
Fuerza double 822 . 1488 Predictor ke
Potencia double 183..294 Predictor e
co double 0.53 .. 966 Predictor ~
HC double 123 .. 279 Predictor o
coz double 85. 142 Predictor e
0z double 0.21..0.91 Predictor ~
LAMBDA, double 0.762 .. 1.0 Predictor ~
AFR double 11.2 .15 Predictor o
Severidad double 1.5 Predictor e
Ocurrencia double 1.8 Predictor e
Deteccion double 3..10 Predictor e
PR double 9324 (Response |

Figura 6.24. Variables predictores y de respuesta para el IPR.

En las coordenadas paralelas de la figura 6.25 muestra que ayuda a la visualizacién de
datos de alta dimension, en el eje vertical esta representada por las variables

normalizadas.

En este caso las variables normalizadas son 19, las lineas que se encuentran con mayor
inclinacion indican que tienen una mayor inferencia como es, MAP, TPS, Fuerza,
Potencia, Consumo L/H, Consumo L/100Km, CO, HC, CO2, O2, Lambda, AFR,
Ocurrencia, Severidad y Deteccion mientras que las que se encuentran horizontales no
hay un cambio significativo en estas variables como son la Velocidad y RPM, y no sirve

para separar ya que no genera mucha informacion.
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Figura 6.25. Coordenadas paralelas normalizadas para la prediccion del IPR.

La matriz de confusion para el IPR de la figura 6.26 que muestra en el eje horizontal lo
que corresponde a la clase predicha o lo que se obtuvo con la toma de datos y en el eje
vertical muestra la clase verdadera o es lo que nos dice que es correcto con la SVM,
todas las que estan de color verde es la diagonal significativa esta indica cuantas veces
la red entrenada calcula de mejor manera las distintas clases de observaciones
predichas, mientras que las de rojo son las erréneas, por ejemplo él nimero tres indica
la existencia de un error ya que el valor real es 140 cuando la SVM predijo que era 112,
este error se generd 3 veces, como no existen muchos errores dando una validacion de
99,5%.

46



10 a7

15 | | [26] |
18 14
20| | [ | | |5] |
24 14
28| | | || 13| |
100 35
12| | [ | || | | '3
125 26
“o| | | | || _ _ 16| |
150 54
wo| | | | | | _ _ . 14
240 14
280 | | | | | _ _ _ 1
350 21
400 | | | | | _ _ _ 26 |
450 26
500 26

True class

2 o Te e \3‘0 \3‘7 '*365 ?00 ;"7{3;'9.5‘ ;70;‘%? 7%9709%3%7007%%0

Predicted class

Figura 6.26. Matriz de confusién en la prediccion de él IPR.

En el grafico de dispersion de la figura 6.27 se muestra un diagrama de dispersion con
todos los puntos medidos de los vectores “X” (IPR) y en “Y” (Consumo en L/100Km),
donde cada color representa las distintas clases que existen, los puntos correctos son los
que estan de circulos, luego para poder dividir en varias dimensiones y con esto crear el

mejor hiperplano que ayude a separar de una mejor manera los datos.

Este diagrama de dispersion representa pares de datos de IPR y consumo en L/100Km,
si estas variables estan correlacionadas caeran a lo largo de una linea o curva, si tienen
una correlacion adecuada seran mas facil que ayude a predecir el valor de IPR que se

busca en este proyecto que ayudaré a una correcta planeacion del mantenimiento.
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Figura 6.27. Diagrama de dispersion del consumo en L/100Km para la prediccién del IPR.
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6.3 Obtencion del modelo estadistico a traves de las variables de entrada para

estimar los efectos y criticidad del sistema sometido a fallas.

Los formatos utilizados en el desarrollo del experimento son compatibles con el
programa de analisis estadistico Minitab®, el mismo que se utiliza para el tratamiento

de los datos obtenido.

6.3.1 Tratamiento de datos

Los resultados de las mediciones en la mayoria de los casos involucran imprecision, por
lo tanto los modelos estadisticos a desarrollar van a depender de las limitaciones de
exactitud y precision, por tal motivo antes de utilizar los datos obtenidos se deben

validar para de esa manera evitar la introduccién de errores.

6.3.2 Validacion de datos
Para comprobar los efectos de la aleatorizacion en la realizacion de las corridas
experimentales se grafican los residuos de cada una de las salidas frente al orden de la

adquisicién de datos.

En la figura 6.28 se muestran la graficas de residuos para la severidad, donde se puede
apreciar la inexistencia de patrones definidos, ademas se observa que no existen datos

asimétricos y no hay valores atipicos en los datos.

Grifica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 6.28. Gréfica de residuos para la severidad.
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Asi mismo en la figura 6.29 se muestran la graficas de residuos para la ocurrencia,

donde se puede apreciar la inexistencia de patrones definidos, ademaés se observa que no

existen datos asimétricos y no hay valores atipicos en los datos.

Grifica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 6.29. Gréafica de residuos para la ocurrencia.

De igual manera en la figura 6.30 se muestran la graficas de residuos para la deteccion,

donde se puede apreciar la inexistencia de patrones definidos, ademas se observa que no

existen datos asimétricos y no hay valores atipicos en los datos.
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Figura 6.30. Gréfica de residuos para la deteccion.
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Asi mismo en la figura 6.31 se muestran la gréficas de residuos para el IPR, donde se
puede apreciar la inexistencia de patrones definidos, ademas se observa que no existen

datos asimétricos y no hay valores atipicos en los datos.

Griafica de probabilidad normal vs. ajustes
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Figura 6.31. Gréfica de residuos para el IPR.

6.3.3 Representacion de gréaficas y analisis

6.3.3.1 Analisis de la severidad

El comportamiento de la severidad respecto de los factores considerados en la corrida
experimental se representa en el diagrama de efectos principales que se muestra en la
figura 6.32.

10 MAP TPS RPM VSS FALLA

Media de SEVERIDAD

40 60 800 50 100 1000 3000 500030 60 90 0 1 2 3

Figura 6.32. Diagrama de efectos principales para la severidad.
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En la figura 6.33 se muestra la grafica de interaccion para la severidad, donde se puede
apreciar que el mayor cruce se da para el MAP y las RPM, el resto de factores generan

una interaccion leve entre si.
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Figura 6.33. Diagrama para interacciones de la severidad.

En la figura 6.34 se puede apreciar como varia la severidad con cada una de las fallas

generadas en el motor, lo que sirve para poder calcular el IPR.

10

SEVERIDAD

TIPO FALLA

Figura 6.34. Gréfica de intervalos para la severidad.
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De igual manera se puede establecer la condicidn mas critica para incrementar la
severidad, que para este caso es la falla 2 (Plano rojo) en comparacién de cuando no se
tiene falla en el sistema (plano azul) tal como se muestra en la figura 6.35.

10
SEVERIDAD
100
0 TPS
A0

Figura 6.35. Variacion de la severidad en funcion del MAP y TPS.

Se grafica una superficie de la severidad en funcion del consumo en L/100Km y la falla
generada en el motor como se muestra en la figura 6.36, para evidenciar como cambia

su comportamiento.
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Figura 6.36. Gréafica de superficie para la severidad vs el consumo en L/100Km y la falla.
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La gréafica de contorno que se muestra en la figura 6.37, indica que los valores mas altos

de severidad se danenlafallaly 2.

SEVERIDAD
[ ] <2
m2 -4
ma -6
me -8
[ | 8

CONSUMO L/100KM

TIPO FALLA

Figura 6.37. Gréfica de contorno para la severidad vs el consumo en L/100Km y la falla.

6.3.3.2 Analisis de la ocurrencia

El comportamiento de la ocurrencia respecto de los factores considerados en la corrida
experimental se representa en el diagrama de efectos principales que se muestra en la
figura 6.38.
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Figura 6.38 Diagrama de efectos principales para la ocurrencia.

La mayor sensibilidad de la variable se da respecto de la falla 3, la misma que existe con

mayor frecuencia en el motor.
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En la figura 6.39 se muestra la grafica de interaccion para la ocurrencia, donde se puede
evidenciar que existe mayor interaccion para el sensor MAP y la velocidad del vehiculo,
y en las RPM con la velocidad del vehiculo y el resto de factores generan una

interaccion leve entre si.
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Figura 6.39. Diagrama para interacciones para la ocurrencia.

En la figura 6.40 se puede apreciar como varia la ocurrencia con cada una de las fallas

generadas en el motor, lo que sirve para poder calcular el IPR.
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Figura 6.40. Grafica de intervalos para la ocurrencia.
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De igual manera se puede establecer la condicion mas critica para incrementar la
ocurrencia, que para este caso es la falla 3 (Plano rojo) en comparacion de cuando no se
tiene falla (plano verde) tal como se muestra en la figura 6.41.
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100
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Figura 6.41. Variacion de la ocurrencia en funcién del MAP y TPS.
Se grafica una superficie de la ocurrencia en funcién del consumo en L/100Km vy la

falla generada en el motor como se muestra en la figura 6.42, para evidenciar como

cambia su comportamiento.
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Figura 6.42. Gréfica de superficie para la ocurrencia vs el consumo en L/100Km vy la falla.
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La gréafica de contorno que se muestra en la figura 6.43, indica que los valores mas altos
de ocurrencia se dan en la falla 3.
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Figura 6.43. Gréfica de contorno para la ocurrencia vs consumo en L/100Km y la falla.

6.3.3.3 Analisis de la deteccion

El comportamiento de la deteccion respecto de los factores considerados en la corrida
experimental se representa en el diagrama de efectos principales que se muestra en la
figura 6.44.
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Figura 6.44. Diagrama de efectos principales para la deteccion.
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En la figura 6.45 se muestra la grafica de interaccion, donde se puede evidenciar que
existe mayor interaccion para el sensor TPS y la velocidad del vehiculo, el resto de

factores generan una interaccion leve entre si.
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Figura 6.45. Diagrama para interacciones de la deteccién.

En la figura 6.46 se puede apreciar como varia la deteccion con cada una de las fallas

generadas en el motor, lo que sirve para poder calcular el IPR.
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Figura 6.46. Grafica de intervalos para la deteccion.
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De igual manera se puede establecer la condicidbn mas critica para incrementar la
deteccion, que para este caso es la falla 3 (Plano rojo) en comparacion de cuando no se
tiene falla (plano naranja) tal como se muestra en la figura 6.47.

10

DETECCION

100

0 >0 1ps
40

50 &0 0
MAP 0

Figura 6.47. Variacion de la deteccion en funcion del MAP y TPS.

Se grafica una superficie de la deteccién en funcion del consumo en L/100Km y la falla
generada en el motor como se muestra en la figura 6.48, para evidenciar como cambia

su comportamiento.
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Figura 6.48. Gréfica de superficie para la deteccion vs el consumo en L/100Km y la falla.
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La gréafica de contorno que se muestra en la figura 6.49, indica que los valores mas altos
de deteccion que se dan en la falla 3.
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Figura 6.49. Gréfica de contorno para la deteccion vs el consumo en L/100Km y la falla.

6.3.3.4 Analisis del indice de prioridad de riesgo

El comportamiento del IPR respecto de los factores considerados en la corrida
experimental se representa en el diagrama de efectos principales que se muestra en la
figura 6.50.
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Figura 6.50. Diagrama de efectos principales para el IPR.
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En la figura 6.51 se muestra la grafica de interaccion, donde se puede evidenciar que
existe mayor interaccion para el sensor TPS y la velocidad del vehiculo, el resto de
factores generan una interaccion leve entre si.
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Figura 6.51. Diagrama para interacciones del IPR.

En la figura 6.52 se puede apreciar como varia el IPR con cada una de las fallas
generadas en el motor, lo cual estd calculado en base a los valores de la severidad,

ocurrencia y deteccion.
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Figura 6.52. Gréfica de intervalos para el IPR.
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Asi mismo para el IPR se obtiene la grafica de superficie en funcion del MAP y el TPS

para la falla 1 que se muestra en la figura 6.53, donde se observa las condiciones para
los diversos valores de IPR.
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Figura 6.53. Gréfica de superficie para el IPR vs. MAP; TPS, con la falla 1.

Asi mismo para el IPR se obtiene la grafica de superficie en funcion del MAP y el TPS

para la falla 2 que se muestra en la figura 6.54, donde se observa las condiciones para
los diversos valores de IPR.

100
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75

Figura 6.54. Gréfica de superficie para el IPR vs. MAP; TPS, con la falla 2.
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Asi mismo para el IPR se obtiene la grafica de superficie en funcion del MAP y el TPS
para la falla 3 que se muestra en la figura 6.55, donde se observa las condiciones para
los diversos valores de IPR.
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Figura 6.55. Gréfica de superficie para el IPR vs. MAP; TPS, con la falla 3.

Se grafica una superficie del IPR en funcion del consumo en L/100Km vy la falla
generada en el motor como se muestra en la figura 6.56, para evidenciar como cambia

Su comportamiento.
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Figura 6.56. Grafica de superficie para el IPR vs el consumo en L/100Km y la falla.
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La grafica de contorno que se muestra en la figura 6.57, indica que los valores mas altos

de severidad se dan en la falla 3.
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Figura 6.57. Gréfica de contorno para el IPR vs el consumo en L/100Km y la falla.
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6.4 Analisis de los modos de falla, efectos y criticidad del sistema para la

programacion del mantenimiento

Una vez obtenidos los resultados con la metodologia AMFEC se analiza los tres modos
de falla generados y a su vez cada efecto que estos producen en al sistema (motor del
vehiculo), para programar y finalmente ejecutar una adecuada tarea de mantenimiento
ya sea correctiva, preventiva o predictiva logrando asi un mayor tiempo de operacién
del sistema, reduciendo tiempos de parada no planificados que generan pérdidas
econdmicas, elevadas emisiones de gases contaminantes que son perjudiciales para el

medio ambiente.

Es importante tener presente que dependiendo de la criticidad del modo de falla se
disminuye la disponibilidad del vehiculo, por este motivo se debe realizar a tiempo las

adecuadas tareas de mantenimiento.

En el presente proyecto se analiza el IPR que resulta de la multiplicacion de la
severidad, ocurrencia y deteccion, el mismo que ayuda a jerarquizar y priorizar los
efectos de la falla mas representativos y que producen un mayor dafio al sistema y al

medio ambiente.

En base a los resultados obtenidos del estudio realizado en este proyecto se tiene que a
partir de un valor de severidad 4, se puede considerar critico o de importancia y

dependiendo de la gravedad de los dafios pueden causarse.

Para realizar la jerarquizacion de la ocurrencia es necesario que haya una constancia de
datos estadisticos o un registro histérico, para poder usarlos en esta jerarquizacion, sin

embargo se pueden colocar los valores en base a la opinion de un experto.

Una buena valoracién de la ocurrencia puede ayudar a que reduzca la probabilidad de
fallo, ademéas tomar o mejorar medidas de control para evitar que se produzcan los

fallos.

En cuanto a la deteccion se tiene que el indice aumentard cuando menor sea la
capacidad de detectar la falla, por esta razon para disminuir este valor es necesario un

aumento en los controles.
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En la tabla 6.9 se muestra el AMFEC en el sistema con la primera falla generada.

Tabla 6.9. AMFEC con la primera falla generada.

Modo de falla Efecto de la falla Severidad  Ocurrencia Deteccién IPR

Incremento de consumo de

combustible / 8 4 224
Excesiva emisién de CO 6 4 6 144
Excesiva emision de HC 7 8 3 168
Dosado rico i i

Dafios en el f_||tro de 4 5 7 160

combustible
Desgaste de bujias 5 7 8 280
Incorrecto desempefio de 6 8 5 240

SENSOres

Asi mismo en la tabla 6.10 se muestra el AMFEC en el sistema con la segunda falla

generada.

Tabla 6.10. AMFEC con la segunda falla generada.
Modo de falla Efecto de la falla Severidad Ocurrencia Deteccién IPR
Pérdida de potencia 8 3 5 120
Arranque lento 5 8 5 200
Ralenti inestable 4 7 4 140

Dosado pobre . |
Dafios en la bpmba de 6 7 8 336
combustible

Incorrecto desempefio 6 8 5 240

de sensores

De igual manera se realiza el AMFEC en el sistema para la tercera falla generada, tal

como se muestra en la tabla 6.11.

Tabla 6.11. AMFEC con la tercera falla generada.

Modo de falla Efecto de la falla Severidad  Ocurrencia Deteccién IPR
Excesiva emisién de HC 6 8 4 192
Incremento de consumo
Bajo voltaje de de combustible 5 ! S 245
encendido Dafios en los inyectores 6 7 8 336
Incorrecto desempefio de 6 8 5 240
sensores
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Una vez obtenidos los datos con el desarrollo de la corrida experimental tal como se
indicd en el punto 6.1.2, se procedio a establecer la base de datos que posteriormente se
entrena con ayuda de herramientas de aprendizaje y clasificacion (SVM), como se
describié en el punto 6.2, luego se procede a desarrollar un programa el software
Labview®, el mismo que sirve para predecir la severidad, ocurrencia, deteccion e IPR

en un determinado tiempo de muestro.

Para corroborar el buen funcionamiento del programa desarrollado, se procede a realizar
nuevamente las mediciones con el vehiculo en el banco dinamométrico tal como se

indicé en el protocolo del punto 6.1.2, tal como se muestra en la figura 6.58.

m."_ Il

g i I

’/

Figura 6.58. Funcionamiento del motor con las fallas para comprobar programa desarrollado.

En la figura 6.59, se muestra los resultados para el IPR en funcion de las variables de
entrada que son leidas y analizadas por el programa desarrollado en base al
entrenamiento que se realiz6 con las SVM, donde se observa que el valor de IPR es
inferior a 10 ya que no existe falla en el sistema, es decir el motor esta funcionando de

manera correcta.
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Cco L/100 02 Fuerza  Estado IPR.

Boolean 0.5 21.67 0.9 1214 0 0
@ cao2 L/h Pat Falla
I " Tiempo 14 17.34 27 0 Ocurrencia
tiempo de muestreo ¢ 3
A 1 1
ik L ) Afr Lambda HC
15 1.021 123 Deteccion
10
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Time

Figura 6.59. Programa para la prediccién de severidad, ocurrencia, deteccién e IPR sin falla en el motor.

Asi mismo en la figura 6.60 se muestran los resultados del programa corrido en linea
cuando se genera la falla 1, lo que permite evaluar el valor IPR para conocer su efecto y

programar el mantenimiento.

co L1100 02 Fuerza  Estado IPR
Boolean 26 1532 103 Ms 1 144
Q Co2 L/h Pot Falla
| B Tiempe 12 9.19 18.5 1 COcurrencia
tiempo de muestreo ¢ 3
A 1 4
ik \ I Afr Lambda HC
13.7 0.932 172 Deteccion
6
Velocidad gpm
60.00 2804 Severidad
]

azul

Amplitude

I I I 1 1
800 900 1000 1100 1200 1300
Time

Figura 6.60. Programa para prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con falla 1.
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De igual forma en la figura 6.61 se muestra el valor del IPR obtenido del motor con la

falla 2, lo que permite programar el mantenimiento.

co L/100 02 Fuerza  Estado IPR
Baolean 12 175 05 997 1 120
co2 L'k Pot Falla
I L Tiempo 14 175 7.2 2 Ocurrencia
tiempo de muestreo - ]
A 1 $
0} L S Afr Lambda HC
144 0.93 147 Deteccion

8
Velocidad Rpm

100.00 4669 Severidad
5

azul

Amplitude

1 1 1 1 1 1 1 1 1
300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300
Time

Figura 6.61. Programa para prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con falla 2.

En la figura 6.62 se muestra el valor obtenido para el IPR en base a los valores de

deteccidn, ocurrencia y severidad, cuando se genera la falla 3.

co L/100 o2 Fuerza  Estado IPR
Boolean 6.5 073 03 13181 126
O co2 L/h Pot Falla
I B Tiempo 10 16.59 29.3 3 Ocurrencia
tiempo de muestreo ¢ ]
A i -
7 L I Afr Lambda HC
144 0.864 127 Deteccion

3
Velocidad ppm

800.00 4714 Severidad
6

azul

Amplitude

] ] 1 1 1 1
800 900 1000 1100 1200 1300
Time

Figura 6.62. Programa para prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con falla 3.
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Para la programacion del mantenimiento se analizan los valores de IPR obtenidos en el

programa desarrollado para correr en linea con las diferentes fallas del motor.

En la tabla 6.12, se muestra un resumen de la programacion del mantenimiento en

funcion de los datos obtenidos.

Tabla 6.12. Datos obtenidos con las fallas generadas.

Falla Severidad Ocurrencia Deteccion IPR Tarea de mantenimiento a realizar

0 1 1 10 10 No se realiza mantenimiento
1 6 4 6 144 Mantenimiento preventivo
2 8 3 5 120 Mantenimiento preventivo
3 3 7 126 Mantenimiento preventivo

Un breve resumen de los datos obtenidos con las diversas fallas generadas en el motor

se muestra en la tabla 6.13.

Tabla 6.13. Datos obtenidos con las fallas generadas.

Falla Severidad Ocurrencia Deteccion IPR

1 8 4 8 256
1 9 3 7 189
1 6 4 8 192
1 9 3 8 216
1 9 4 9 324
1 6 7 6 252
2 7 5 7 245
2 6 4 6 144
2 5 4 7 140
2 6 3 7 126
2 5 3 8 120
2 4 4 7 112
3 6 7 4 168
3 7 8 4 224
3 6 7 3 126
3 7 8 4 224
3 6 6 5 180
3 5 7 4 140
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CONCLUSIONES

Para entrenar los datos mediante herramientas de aprendizaje y clasificacion se
utilizé las SVM debido a que dan un mayor porcentaje de certeza en el resultado
de prediccion en comparacion con los arboles de decision.

El porcentaje de certeza de la prediccion realizada con las SVM es superior al
96% dando un error del 4%, lo que valida los resultados obtenidos.

En base al analisis estadistico realizado se determind que la falla 3 es la que
genera mayores indices de IPR, basados en los valores de la severidad,
ocurrencia y deteccion, debido a que esta falla es la genera un incremento en el
consumo de combustible y un aumento en las emisiones contaminantes.

La falla 2 es la que genera menores valores de IPR, pero de igual manera es
importante realizar el analisis para decidir la mejor tarea de mantenimiento a
llevar acabo.

La falla 1 es de mayor importancia en el analisis de consumo de combustible, ya
que eleva su valor, pero respecto al resto de efectos no se considera muy grave.
Respecto del programa desarrollado para obtener la prediccion de los valores de
IPR, se obtuvo que cuando no existe falla el IPR es de 10, por ende no es
necesario intervenir con ninguna tarea de mantenimiento. El IPR obtenido
concuerda con el valor de la base de datos donde también indica que es 10.
Cuando se genera cada una de las fallas, los valores arrojados por el programa
son similares a los que se tiene en la base de datos, dando asi la validacion del
mismo con un bajo porcentaje de error, que es inferior al 5%.

Este estudio servird para el desarrollo de las investigaciones denominadas
“Determinacién de la fiabilidad de un motor Corsa Evolution 1.4L a partir del
andlisis de modos de fallas en linea basado en la distribucion de Weibull” y
“Sistema de toma de decisiones inteligentes para el mantenimiento predictivo y
preventivo del sistema de inyeccién de un motor de combustion interna de ciclo
Otto”, las mismas que se beneficiardn al Grupo de Investigacion en Ingenieria

del Transporte (GIIT).
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RECOMENDACIONES

Es indispensable que se realicen de manera correcta las conexiones que permiten
obtener los datos de funcionamiento del motor en los diferentes estados, para
posteriormente entrenarlos mediante las herramientas de aprendizaje y
clasificacion y de esa manera se puedan tener valores con elevado porcentaje de
fiabilidad que permitiran realizar la prediccion de manera correcta.

Los valores de IPR basados en la severidad, ocurrencia y deteccion para las
fallas generadas en este estudio muestran resultados muy buenos para tomar
decisiones respecto al mantenimiento que se debe realizar en el vehiculo, es por
eso que se recomienda utilizar sistemas inteligentes en linea que permitan
aumentar la disponibilidad del motor.

También es oportuno realizar un AMFEC mas extenso respecto de los modos de
falla del vehiculo y de sus efectos, de manera que se pueda obtener un programa
completo de las fallas del motor y de esa manera programar el mantenimiento

aumentando la disponibilidad del vehiculo.
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Figura A - 1. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccion de la severidad.
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Figura A - 2. Diagrama de dispersion del CO en la prediccion de la severidad.
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Figura A - 3. Diagrama de dispersién de HC en la prediccidn de la severidad.
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Figura A - 4. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccion de la ocurrencia.
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Figura A - 5. Diagrama de dispersion de CO en la prediccion de la ocurrencia.
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Figura A - 6. Diagrama de dispersion de HC en la prediccion de la ocurrencia.
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Figura A - 8. Diagrama de dispersién de CO en la prediccion de la deteccion.
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Figura A - 7. Diagrama de dispersién de la potencia en la prediccion de la deteccién.
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Figura A - 9. Diagrama de dispersién de HC en la prediccion de la deteccion.
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Figura A - 10. Diagrama de dispersion de la potencia en la prediccion del IPR.
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Figura A - 11. Diagrama de dispersion de CO en la prediccién del IPR.
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Figura A - 12. Variacion de la severidad en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano azul) y falla 1 (plano
morado).
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Figura A - 13. Variacion de la severidad en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano azul) y falla 3 (plano
naranja).

7,5

SEVERIDAD >0

2,5 20

15
0,0

10 pOoTENCIA
X 5

TIPO FALLA 3

Figura A - 14. Gréfica de superficie para la severidad vs la potencia y la falla.
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Figura A - 15. Gréfica de superficie para la severidad vs CO y la falla.
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Figura A - 16. Grafica de superficie para la severidad vs HC y la falla.
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Figura A - 17. Gréfica de contorno para la severidad vs la potencia y la falla.

SEVERIDAD
[ | < 2
M2 -4
4 6
| K3 8
[ | 8

TIPO FALLA

Figura A - 18. Gréfica de contorno para la severidad vs CO y la falla.
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Figura A - 19. Gréfica de contorno para la severidad vs HC y la falla.
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Figura A - 20. Variacion de la ocurrencia en funcion del MAP y TPS, sin falla (plano verde) y falla 1
(plano morado).
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Figura A - 21. Variacion de la ocurrencia en funcién del MAP y TPS, sin falla (plano verde) y falla 2
(plano naranja).
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Figura A - 22. Gréfica de superficie para la ocurrencia vs la potencia y la falla.
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Figura A - 23. Grafica de superficie para la ocurrencia vs CO y la falla.
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Figura A - 24. Gréfica de superficie para la ocurrencia vs HC v la falla.
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Figura A - 25. Gréafica de contorno para la ocurrencia vs la potencia y la falla.
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Figura A - 26. Gréfica de contorno para la ocurrencia vs CO y la falla.
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Figura A - 27. Gréfica de contorno para la ocurrencia vs HC y la falla.
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Figura A - 28. Variacion de la deteccion en funcién del MAP y TPS, sin falla (plano naranja) y falla 1
(plano celeste).
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Figura A - 29. Variacion de la deteccion en funcién del MAP y TPS, sin falla (plano naranja) y falla 2
(plano morado).
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Figura A - 30. Gréfica de superficie para la deteccion vs la potencia y la falla.
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Figura A - 31. Gréfica de superficie para la deteccion vs CO y la falla.
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Figura A - 32. Gréfica de superficie para la deteccion vs HC y la falla.
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Figura A - 33. Gréfica de contorno para la deteccion vs la potencia y la falla.
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Figura A - 34. Gréfica de contorno para la deteccién vs CO y la falla.
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Figura A - 35. Gréfica de contorno para la deteccién vs HC y la falla.

Figura A - 36. Variacion del IPR en funcién de las RPM y VSS, con la falla 1.

93



Figura A - 37. Variacion del IPR en funcion de las RPM y VSS, con la falla 2.
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Figura A - 38. Variacién del IPR en funcién de las RPM y VSS, con la falla 3.
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Figura A - 39. Gréfica de superficie para el IPR vs la potencia y la falla.
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Figura A - 40. Gréfica de superficie para el IPR vs CO y la falla.
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Figura A - 41. Gréfica de superficie para el IPR vs HC y la falla.

Figura A - 42. Gréfica de contorno para el IPR vs la potencia y la falla.
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Figura A - 43. Gréfica de contorno para el IPR vs CO y la falla.

1 2
TIPO FALLA

Figura A - 44. Gréfica de contorno para el IPR vs HC y la falla.
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. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con la falla 3 en el

Figura A - 45
motor.
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Figura A - 46. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR sin falla en el
motor.
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Figura A - 47. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con la falla 1 en el

motor.
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Figura A - 48. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con la falla 2 en el

motor.
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Figura A - 49. Programa para la prediccion de severidad, ocurrencia, deteccion e IPR con la falla 3 en el
motor.
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