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I, INTRODUCCION

En el presente trabajo se lleva a cabo la aplicaciéon de las RNA para la el calculo de
ciertos parametros de salida de la combustién del motor diesel como lo son el torque y
las emisiones de NOy, tomando la velocidad del motor y del consumo de combustible
como variables de entrada.

Primeramente se explica el proyecto, sus antecedentes, la justificacion de su realizacion,
los objetivos que se pretenden alcanzar y el alcance que se tiene contemplado para este
periodo de practicas de la especialidad.

Después se procede a presentar el marco tedrico que sirvié de base para la realizacién
de este proyecto, como lo son la combustion interna del motor diesel, la teoria sobre
RNA, el problema del control de la velocidad de un motor, asi como el Estado del Arte en
lo que se refiere al control de la combustion del motor, parte donde se explican algunos
desarrollos con RNA, asi como la forma en que actualmente se lleva a cabo el control de
los motores, que es a través de la PCM (Power-Train Control Module).

Entrando ya en materia con el proyecto, se procede a describir las actividades realizadas
durante todo el transcurso de la etapa de practicas, para posteriormente describir el
desarrollo de la RNA para este proyecto, explicando la forma en que se utilizé6 Matlab
para la creacion, configuracion, entrenamiento, validacion y pruebas de la red.

Finalmente se presentan los resultados de la creacion de la red, su capacidad para
predicciéon de las salidas, asi como se concluye brevemente sobre los resultados vy
futuras aplicaciones de RNA al control de motores de combustion interna.



Il. ANTECEDENTES

Los motores de combustion interna son ampliamente utilizados en casi todos los
aspectos del quehacer humano, destacandose su uso en la industria automotriz, donde
casi la totalidad de los vehiculos que se producen aun utilizan este tipo de motores para
la generacion de movimiento del vehiculo. Como se sabe, estos dispositivos convierten
energia quimica en energia mecanica, a través de la conversién del movimiento
alternativo del pistén en movimiento giratorio del cigliefal.

Ahora se ha vuelto indispensable para el medio ambiente y la sustentabilidad, el hacer
que los vehiculos, y méas propiamente los MCI (Motores de Combustiéon Interna) sean
cada vez mas eficientes, haciendo un mejor aprovechamiento del combustible, mientras
que se disminuyan las emisiones de gases contaminantes, sobre todo aquellos como el
CO (mondxido de carbono) y los NO, (6xidos de nitrégeno).

Existen sistemas de control de vehiculos basados en Ingenieria de Control, que
controlan variables y dispositivos que intervienen en la combustién del motor con el
objetivo de hacer mas eficiente su funcionamiento, pero estos sistemas de control
requieren de tener conocimiento del sistema a modelar, ademas de que una vez
implementados, resulta muy complicado el modificarlos, en caso de que alguna de las
condiciones del sistema se llegaren a cambiar, [0 que con el paso del tiempo y el
desgaste del vehiculo es inevitable que suceda; ademas de que otros factores que
pueden afectar el funcionamiento del vehiculo como la humedad, temperatura, entre
otros resultan ser muy dificiles de modelar mediante las técnicas de control
convencionales.



. DESCRIPCION DEL PROYECTO

Una red neuronal se puede crear y entrenar para predecir arbitrariamente bien la salida
o salidas de un sistema cualquiera dado un conjunto de variables de entrada, sin
importar la cantidad de variables o las relaciones que estan puedan tener (que sean
lineales o no lineales). Las redes neuronales artificiales son por tanto, aproximadores
universales de funciones. Las RNA se utilizan para modelacion de sistemas altamente
no lineales, multivariables y cambiantes en el tiempo.

En el presente trabajo se utilizar4 las herramientas de Matlab para crear una red
neuronal artificial feedforward, se entrenara mediante el algoritmo de aprendizaje
supervisado Backpropagation, y se probara con datos diferentes a los utilizados en el
entrenamiento, con el objetivo de comprobar su ajuste en diferentes situaciones.

Como variables de entrada se tiene el consumo de combustible y la velocidad del motor
diesel, y sus correspondientes datos objetivo de torque y emisiones de NO,, se
entrenara para que las salidas que entregue esta red sean los mas cercanas posible a
los datos objetivo presentados, hasta que se cumpla un criterio de error previamente
establecido en la configuracién de la red. Y ya entrenada, se le presentaran datos de
consumo de combustible y de velocidad del motor (variables de entrada) y podra
predecir con gran exactitud el torque y las emisiones de NO, (variables de salida) que
tendra el motor.

Esto quiere decir que la RNA aproximara una funcién de tal forma que:

(v1, y2) = f(x1, X2) Ec. 3.1

Dénde:

X; = Consumo de combustible
X»= Velocidad del motor

y¢ = Torque

y2 = Emisiones de NOx

Definitivamente no se podra conocer la funcion que se aproximé, ya que las RNA
funcionan como una ‘caja negra’, donde no se puede saber con certeza el proceso que
se lleva a cabo como un todo, pero si cuales son sus entradas y sus salidas y sobre todo
monitorear el desempefio de la red en la prediccion de esas salidas.

Con la prediccidon de estos datos, es posible entonces llevar a cabo cierto control de la
combustion del motor, y asi mejorar el rendimiento del combustible y minimizar el
impacto ambiental por la emisién de gases nocivos al medio ambiente, aunque cabe
sefialar que este aspecto esta fuera del alcance de este proyecto.



IV. JUSTIFICACION

Como ya se mencion6 con anterioridad, actualmente existen sistemas de control para
motores de combustion interna (MCI) dentro de la industria automotriz (que es a donde
se enfoca este tipo de control) los cuales son creados basicamente utilizando técnicas
de control convencionales, frecuentemente se utiliza un control repetitivo, como un PID.

El control del MCI se lleva a cabo en lo que se conoce como PCM (Power-Train Control
Module). EI PCM es una computadora pre-programada integrada en el vehiculo, que
regula el tiempo de ignicion, la inyeccién de combustible, los dispositivos de control de
emisiones, el sistema de carga, ciertas propiedades de la transmisién, control de la
velocidad del motor, el ralenti (idle speed). El PCM puede adaptar su programacion para
controlar el MCI en condiciones variables de operacién, lo cual hasta ahora ha dado
resultados aceptables, dadas también las mejoras que a través del tiempo han surgido
en la ingenieria de control.

Sin embargo, la tendencia actual es la implementacion de sistemas inteligentes, que
incorporen mayor flexibilidad, mientras que son capaces de incluir mayor cantidad de
variables, independientemente del comportamiento de estas variables.

Las graficas de la figura 4.1 muestran el comportamiento de las variables a caracterizar
por la RNA. Para mayor simplicidad, se grafica cada variable de entrada con cada
variable de salida, las variables de entrada en el eje x y las de salida en el eje y.
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Fig. 4.1 Comportamiento de las variables a caracterizar del motor diesel.



Como se puede observar, solamente la relacién consumo de combustible vs torque
muestra comportamiento lineal, mientras que para las otras seria ain muy complicado
modelar su comportamiento con el control convencional, y claramente se nota que seria
muy inexacto tratar de aproximarla mediante métodos lineales.

De aqui la busqueda de la aplicacién de redes neuronales artificiales (RNA) en este tipo
de control, que es multivariable, de comportamiento altamente no lineal y variable con el
tiempo. Al poderse utilizar las RNA como aproximadores universales de funciones, y
poder caracterizar cualquier sistema de n variables de entrada con m variables de salida,
conviene entonces buscar la aplicacibn de esta relativamente nueva area del
conocimiento en el control de la combustion de los vehiculos automotores y mas
especificamente en los Motores de Combustion interna.



V. OBJETIVOS

GENERAL

Crear y configurar una RNA para el célculo del torque y las emisiones de NO, de un
MCI, tomando como variables de entrada la velocidad del motor y el consumo de
combustible.

PARTICULARES

- Investigar sobre el funcionamiento de los motores de combustién interna
operados con diesel.

- Revisar el tema de RNA Feedforward y el algoritmo de entrenamiento
Backpropagation.

- Conocer el software Matlab y sus herramientas para la creacién y configuracién
de la RNA,

- Obtener los datos de la combustién del motor para el entrenamiento de la RNA.

- Creary entrenar la RNA con los datos de combustién del motor.

- Crear nuevos datos, introducirlos a la red creada y compararlos con los datos
objetivo, determinando la exactitud de la red en la prediccién de los datos.



VI. ALCANCE

En este trabajo se emplean datos obtenidos de la base de datos de Matlab para la
creacién y entrenamiento de la RNA, y se logra conocer un poco mas acerca de este
tema que se plantea sera de gran aplicacién en los afios venideros.

Se realizard el entrenamiento de una red Feedforward para responder al sistema
suponiendo que este no tuviera cambios considerables, lo cual sirve hasta este punto
para observar el buen desempefio de las RNA en el ajuste de cualquier funcién y en el
calculo de valores de variables de cualquier sistema.



VI. FUNDAMENTO TEORICO
ESTADO DEL ARTE

Control de la combustion del motor: PCM

Actualmente lo que predomina es el control de los vehiculos mediante la PCM. La
unidad de control de motor (PCM) es una unidad de control electrénico que administra
varios aspectos de la operacion de combustion interna del motor. Las unidades de
control de motor més simples sdélo controlan la cantidad de combustible que es inyectado
en cada cilindro en cada ciclo de motor. Las méas avanzadas controlan el punto de
ignicion, el tiempo de apertura/cierre de las valvulas, el nivel de impulso mantenido por el
turbocompresor, y control de otros periféricos.

Las unidades de control de motor determinan la cantidad de combustible, el punto de
ignicion y otros parametros monitorizando el motor a través de sensores. Estos incluyen:
sensor MAP, sensor de posicidon del acelerador, sensor de temperatura del aire, sensor
de oxigeno y muchos ofros. Frecuentemente esto se hace usando un control repetitivo
(como un controlador PID).

Antes de que las unidades de control de motor fuesen implantadas, la cantidad de
combustible por ciclo en un cilindro estaba determinada por un carburador o por una
bomba de inyeccién.

Funciones
Control de la inyeccion de combustible

Para un motor con inyeccion de combustible, una ECU determinara la cantidad de
combustible que se inyecta basandose en un cierto nimero de parametros. Si el
acelerador estd presionado a fondo, el ECU abrira ciertas entradas que haran que la
entrada de aire al motor sea mayor. La ECU inyectara mas combustible segun Ia
cantidad de aire que esté pasando al motor. Si el motor no ha alcanzado la temperatura
suficiente, la cantidad de combustible inyectado sera mayor (haciendo que la mezcla sea
mas rica hasta que el motor esté caliente).

Control del tiempo de inyeccion

Un motor de igniciébn de chispa necesita para iniciar la combustién una chispa en la
camara de combustion. Una ECU puede ajustar el tiempo exacto de la chispa (llamado
tiempo de ignicion) para proveer una mejor potencia y un menor gasto de combustible.
Si la ECU detecta un picado de bielas en el motor, y "analiza" que esto se debe a que el
tiempo de ignicion se esta adelantando al momento de la compresién, ralentizara
(retardard) el tiempo en el que se produce la chispa para prevenir la situacién.

Una segunda, y mas comun causa que debe detectar este sistema es cuando el motor
gira a muy bajas revoluciones para el trabajo que se le esta pidiendo al coche. Este caso
se resuelve impidiendo a los pistones moverse hasta que no se haya producido la
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chispa, evitando asi que el momento de la combustiéon se produzca cuando los pistones
ya han comenzado a expandir la cavidad.

Pero esto ultimo sélo se aplica a vehiculos con transmision manual. La ECU en
vehiculos de transmision automatica simplemente se encargara de reducir el movimiento
de la transmision.

Control de la distribucién de valvulas

Algunos motores poseen distribucion de vélvulas. En estos motores la ECU controla el
tiempo en el ciclo de motor en el que las valvulas se deben abrir. Las valvulas se abren
normalmente mas tarde a mayores velocidades que a menores velocidades. Esto puede
optimizar el flujo de aire que entra en el cilindro, incrementando la potencia y evitando la
mala combustiéon de combustible.

Control de arranque

Una relativamente reciente aplicacion de la Unidad de Control de Motor es el uso de un
preciso instante de tiempo en el que se producen una inyeccién e ignicion para arrancar
el motor sin usar un motor de arranque (tipicamente eléctrico conectado a la bateria).
Esta funcionalidad proveerd de una mayor eficiencia al motor, con su consecuente
reduccion de combustible consumido.

Unidades programables

Una categoria especial de unidades de control de motor son aquellas que son
programables. Estas unidades no tienen un comportamiento prefijado, y pueden ser
reprogramadas por el usuario.

Las ECUs programables son requeridas en situaciones en las que las modificaciones
después de la venta son importantes para el comportamiento final del motor. Entre estas
situaciones se incluyen la instalacién o cambio del turbocompresor, intercooler, tubo de
escape, o cambio a otro tipo de combustible. Como consecuencia de estos cambios, la
antigua ECU puede que no provea de un control apropiado con la nueva configuracion.
En estas situaciones, una ECU programable es la solucion. Estas pueden ser
programadas/mapeadas conectadas a un computadora portatil mediante un cable USB,
mientras el motor esta en marcha.

La unidad de control de motor programable debe controlar la cantidad de combustible a
inyectar en cada cilindro. Esta cantidad varia dependiendo en las RPM del motor y en la
posicion del pedal de aceleracion (o la presidén del colector de aire). El controlador del
motor puede ajustar esto mediante una hoja de calculo dada por el portatil en la que se
representan todas las intersecciones entre valores especificos de las RPM y de las
distintas posiciones del pedal de aceleracién. Con esta hoja de calculo se puede
determinar la cantidad de combustible que es necesario inyectar.

Modificando estos valores mientras se monitoriza el escape utilizando un sensor de
oxigeno (o sonda lambda) se observa si el motor funciona de una forma mas eficiente o
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no, de esta forma encuentra la cantidad éptima de combustible a inyectar en el motor
para cada combinacibn de RPM vy posicion del acelerador. Este proceso es
frecuentemente llevado a cabo por un dinamémetro, dandole al manejador del
combustible un entorno controlado en el que trabajar.

Otros parametros que son usualmente mapeados son:

e Ignicién: Define cuando la bujia debe disparar la chispa en el cilindro.

e Limite de revoluciones: Define el maximo nimero de revoluciones por minuto que
el motor puede alcanzar. Mas alla de este limite se corta la entrada de
combustible.

e Correcta temperatura del agua: Permite la adiccién de combustible extra cuando
el motor esta frio (estrangulador).

o Alimentacién de combustible temporal: Le dice a la ECU que es necesario un
mayor aporte de combustible cuando el acelerador es presionado.

e Modificador de baja presidon en el combustible: Le dice a la ECU que aumente el
tiempo en el que actua la bujia para compensar una pérdida en la presion del
combustible.

e Sensor de oxigeno (sensor lambda): Permite que la ECU posea datos
permanentes del escape y asi modifique la entrada de combustible para
conseguir una combustion ideal.

Algunas de las unidades de carreras mas avanzadas incluyen funcionalidades como
control de salida, limitacion de la potencia del motor en la primera marcha para evitar la
rotura de éste, etc. Otros ejemplos de funciones avanzadas son:

e Control de pérdidas: Configura el comportamiento del waste gate del turbo,
controlando el boost.

o Inyeccién Banked: Configura el comportamiento del doble de inyectores por
cilindro, usado para conseguir una inyeccién de combustible mas precisa y para
atomizar en un alto rango de RPM.

e Tiempo variable de levas: Le dice a la ECU como controlar las variables
temporales en las levas de entrada y escape.

e Control de marchas.

Una ECU de carreras frecuentemente se equipa con un dispositivo de almacenamiento
que graba los valores de todos los sensores para un posterior analisis usando un
software especial en un ordenador. Esto puede ser muy util para la puesta a punto del
vehiculo y se consigue con la observacion de los datos buscando anomalias en los
datos o comportamientos de las ECUs. El almacenamiento de estos dispositivos que
graban los datos suele rondar entre los 0.5 y 16 megabytes.

Para conseguir la comunicacién con el conductor, una ECU de carreras puede estar
conectada a un "pila de datos", que es un pequefio guién de a bordo en el que el
conductor puede ver las actuales RPM, velocidad y otros datos basicos del motor. Estas
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zonas de almacenamiento, son mayoritariamente digitales, y se comunican con la ECU
utilizando uno de los muchos protocolos entre los que se encuentran RS232, CANbus.

ECU flashing

Muchos coches recientes (fabricados en 1996 o posteriores) usan Ecus OBD-II, que son
capaces de cambiar su programacion a través de un puerto OBD. Entusiastas del motor
con coches modernos aprovechan las ventajas de esta tecnologia modificando sus
motores. En lugar de utilizar un nuevo sistema de control de motor, uno puede utilizar el
software apropiado para ajustar la antigua ECU. Haciendo esto, es posible mantener
todas las funciones y el cableado mientras se utilizan ciertos programas de modificacion
de parametros. Esto no debe ser confundido con el chip tuning, en el que el propietario
tiene una ECU ROM fisicamente remplazada por una distinta - este caso no requiere
modificacién de hardware (normalmente), aunque un equipamiento especial si es
necesario.

Los sistemas de control del motor de fabrica frecuentemente poseen las mismas
funcionalidades que unidades que no vienen de serie creadas para carreras, como por
ejemplo tiempo tridimensional y mapas de control de combustible. Generalmente no
tienen la habilidad de controlar dispositivos extras auxiliares, como el control de
distribucion de vélvulas si el coche de fabrica tenia una geometria fija en el arbol de
levas o si el control de arranque no poseia turbocompresor.

Historia
Disefio hibrido digital

El modelo hibrido digital fue popular en la mitad de los afios 1980. Este utilizaba técnicas
analégicas para tomar medidas y procesaba los parametros de entrada del motor, luego
usaba una tabla almacenada en una memoria de solo lectura para obtener los valores de
salida. Sistemas posteriores procesarian estas salidas dinamicamente. Este tipo de
sistemas con memoria de solo lectura son faciles de modificar si uno conoce bien el
sistema. La desventaja de estos sistemas es que los valores preprocesados son sélo
optimos para un nuevo motor ideal. Este sistema no tiene la eficiencia de un sistema
basado en una unidad central de procesamiento.

Los sistemas de control de motor sofisticados reciben entradas de otras fuentes, y
controlan mas partes del motor; como por ejemplo, los sistemas de control del tiempo de
distribucién de valvulas son controlados electrénicamente asi como el funcionamiento
del turbocompresor. Estos ademas se deben comunicar con las unidades de contro! de
transmisién o directamente con la interfaz que controla la transmisidon de forma
automatica, sistemas de control de traccién y mas sistemas con funciones similares. El
cable CAN (controller area network) es frecuentemente utilizado para conseguir la
comunicacién entre estos dispositivos.

Unidades modernas
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ECUs modernas utilizan un microprocesador que puede procesar las entradas de los
sensores del motor en tiempo real. Una unidad de control electrdnico contiene el
hardware y el software (firmware). El hardware consiste en un conjunto de componentes
electronicos que van sobre una placa (PCB). El principal componente de este circuito en
tabla es un chip microcontrolador. El software esta almacenado en el microcontrolador o
en otros chips de la PCB, generalmente en memorias EPROM o en memorias flash; es
por ello que la CPU puede ser reprogramada actualizando el software de estas o
cambiando los circuitos integrados.

Las unidades de control de motor modernas a veces incluyen control de velocidad.
Otras aplicaciones

Algunos sistemas que se usan en algunos motores de combustién también pueden tener
otras aplicaciones. Como por ejemplo en aeronautica, en los sistemas conocidos como
"FADEC" (full authority digital engine controls). Este tipo de control electrénico es menos
comun en aeroplanos de motor de pistones que en automéviles, debido al alto coste que
requieren los certificados que permiten que estas piezas puedan ser usadas para la
aviacion, a esto se le afiade una baja demanda, y la consecuente innovacién tecnolégica
del mercado. Ademas, un motor de carburador con una ignicidn magnética y un sistema
de alimentacion de combustible basado en la gravedad no requiere ninguna potencia
electrénica para funcionar, lo que es un bonus en el tema de seguridad

No obstante el predominio del control convencional, existen algunos desarrollos basados
en RNA para el control de los MCI, de los cuales se ahondara a continuacion.

Algunos desarrollos con RNA

A continuacién se describen brevemente algunos trabajos en lo que se refiere a la
incorporacién del uso de las redes neuronales artificiales para el control de la
combustion del motor.

Prediccion de factores multiples del motor diesel con el uso de las RNA

Este trabajo fue realizado por Wenyong Xiao, investigador de Shanghai Jiao Tong
University, School of Mechanical Engineering, publicado en septiembre de 2010, y en el
cual se llevé a cabo la prediccion de una serie de factores como velocidad del motor,
torque, potencia y desempefio del combustible y del motor, basado en velocidad del
motor, presion del multiple de admision y angulo de avance de la bujia como variables
de entrada. Se utilizd6 una RNA dinamica adaptativa, con entrenamiento en linea, lo cual
arrojo resultados muy exactos al compararse con los reales como se muestra en las
siguientes graficas.
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Datos:

Potencia (Kw)

Torque (Nm)

Desempefio del motor (kg/h)
Desemperio del combustible (g/kwh)
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Fig. 7.1 Datos reales obtenidos mediante medicion
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Fig. 7.2 Datos predichos por la RNA.

Como se puede observar el ajuste de la RNA es muy bueno en esta aplicacion. Al
poderse aplicar en linea, puede ser usada para controlar la combustién del motor en
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tiempo real. Las desviaciones entre los valores reales y estimados se consideran
despreciables en este experimento.

Evaluacion del desemperfio de las RNA en la prediccion de las emisiones de NOy
en los motores Diesel.

Este experimento realizado por los investigadores O. Obodeh y C. |. Ajuwa del Depto.
De Ingenieria Mecanica de la Universidad Ambrese Alli en Nigeria, desarrolflaron una
RNA para la prediccion de las emisiones de NOy, utilizando como variables de entrada la
carga y la velocidad del motor, y como variables de salida se tienen las emisiones de
NOx, consumo de combustible y potencia. En laboratorio y haciendo un arreglo para el
monitoreo de las variables del motor, se pudieron obtener los datos y hacer la
comparacion de datos experimentales contra los predichos por la RNA.

Los resultados arrojaron un error medio de 0.68 % a 3.34 % de las emisiones de NOx. A
continuacién se muestra la grafica de resultados experimentales y predichos de las
emisiones para las diferentes condiciones tomadas.

[ Predicated
B Experimertal

N co (/K Whr)
(¥
|

1 2 3 4 5 é 7 8
Conditions

Fig. 7.3 Datos experimentales vs predichos por la RNA.

En este experimento las RNA muestran exactitud en la prediccién de valores de la
combustion en los motores.

Control inteligente del motor basado en RNA para reduccion de particulas
inquemadas y emisiones de NOy del motor de combustién interna diesel.

Este trabajo fue llevado a cabo en la Universidad de West Virginia por el investigador C.
Atkinson en 1997 aprox. En este un sistema de prediccion de emisiones y eficiencia del
combustible, basado en RNA se llevd a cabo tanto para un motor de ignicidén por chispa
y como para uno basado en compresion, la RNA puede predecir en tiempo real la salida
de potencia del motor, consumo de combustible y las emisiones usando parametros del
motor rapidamente leidos. Este sistema consistié en un modelo predictivo del motor que
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fue disefiado para correr en un microprocesador en paralelo con el motor en tiempo real.
tomando sefales de entrada de los mismos sensores como del mismo motor. Ya en el
campo el sistema es capaz de actualizar en tiempo real las nuevas relaciones entre las
variables de acuerdo a cambios en el combustible, desgaste de los componentes del
motor o cambios en el ambiente.

Las variables de entrada son:

¢ Temperatura del aire en el multiple de admisién
e Presion del empuje en el multiple de admision

e Temperatura del enfriador del motor

o Temperatura de los gases de escape

e Velocidad del motor

e Temperatura y presion de combustible

Y como variables de salida la red creada es capaz de predecir:

¢ Salida de potencia o torque instantaneo del motor
o Consumo de combustible

e Temperatura de los gases de escape

e Emisiones en los gases de escape.

Las siguientes graficas muestran la comparacidon de valores medidos contra los
predichos por la RNA (datos virtuales).
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Fig. 7.4 Datos de torque medidos vs virtuales (predichos por la RNA).
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Fig. 7.5 Datos de emisiones de NOx medidos vs virtuales (predichos por la RNA).

Los resultados muestran que la red creada es muy habil para predecir estos datos, que
para nuestro estudio son relevantes el torque y las emisiones de NOyx. Las RNA se
conceptualizan aqui como ‘sensores virtuales’ ya que sustituyen los sensores reales
como predictores de los variables de salida del motor, lo que ademas de agilizar el
procesamiento de los datos, hace mucho mas econdémica la fabricacion de vehiculos.

Para este caso se realiza un entrenamiento de 30 minutos cada cierto tiempo, lo que
actualizara los parametros de la RNA para responder de forma adecuada, adaptandose
a los posibles cambios sufridos por el sistema de combustién, incluso cambios en el
entorno. No obstante aun se complica la aplicacion de esta herramienta, ya que los
requerimientos de computabilidad para la operaciéon de la red son relativamente altos.
Sin embargo, se hacen esfuerzos por alcanzar el nivel desempefio deseado por las
computadoras de los vehiculos.
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MOTOR DE COMBUSTION INTERNA DIESEL

En términos mecanicos, la construccién interna de un motor Diesel es similar a su
contraparte de gasolina — componentes como pistones, bielas y un cigliefial estan
presentes en ambos. Asi como un motor de gasolina, un motor Diesel puede operar en
un ciclo de cuatro tiempos (similar al ciclo Otto de las unidades de gasolina), o a un ciclo
de dos tiempos, aunque con significativas diferencias. En ambos casos, la principal
diferencia yace en el manejo de aire y combustible y el método de ignicion.

MTAKE
VALVE

=== CRANKSIIAF]

Fig. 7.6 Motor diesel de cuatro tiempos.

Motor Diesel de cuatro tiempos.

Un motor Diesel utiliza la compresién como ignicién para quemar su combustible, en
lugar de la chispa de la bujia en un motor de gasolina. Si el aire es comprimido a un alto
nivel, su temperatura se incrementara a un punto tal que el combustible se quemara
cuando entren en contacto. Este principio es usado por el motor Diesel de dos y cuatro
tiempos para generar energia mecanica.

A diferencia de un motor de gasolina, al cual se le alimenta una mezcla de
aire/combustible al cilindro durante la etapa de admision, el motor Diesel aspira aire
solamente. Enseguida de la admisién el cilindro es sellado y la carga de aire se
comprime a altas presiones para calentarlo a la temperatura requerida para la ignicion.
Mientras en un motor de gasolina la relaciéon de compresién raramente es mayor de 11:1
para evitar perjudicar la pre-ignicidon, una relacion de compresion del Diesel es
usualmente entre 16:1 y 25:1. Este nivel extremadamente alto de compresion ocasiona
que la temperatura del aire se incremente un intervalo de 700 a 900 grados Celsius
(1300 a 1650 grados Fahrenheit). Si un pedazo de acero fuera calentado a esa
temperatura tomaria un rojo cereza fulgurante.
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Cuando el piston se aproxima al punto muerto superior (TDC), el combustible es
inyectado al cilindro a alta presion, ocasionando que el combustible sea atomizado. A
causa de la alta temperatura del aire dentro del cilindro, la ignicién ocurre
instantaneamente, causando un rapido y considerable incremento en la temperatura y
presion en el cilindro. El pistdn es impulsado hacia abajo con gran fuerza, empujando la
biela y girando el ciglefial.

Cuando el piston esta cerca de punto muerto inferior (BDC) los gases generados son
expulsados desde el cilindro para el proximo ciclo. En muchos casos, los gases de
escape seran usados para manejar una turbina de alimentacién, la cual incrementa el
volumen de la carga de aire en la admision, resultando en una combustién mas limpia y
eficiente.

La secuencia de arriba generalmente describe como el motor Diesel opera. Sin
embargo, hay notables diferencias entre el motor de cuatro tiempos y la version de dos
tiempos:

Motor de Combustion Interna Diesel de cuatro tiempos

El ciclo comienza con la etapa de admisién, la cual empieza cuando el pistdn esta en el
punto muerto superior. La valvula de admisién es abierta, permitiendo el paso desde el
exterior del motor (generalmente a través de un filtro de aire) hasta el puerto de admision
en la cabeza del cilindro y al cilindro mismo. Cuando el pistén va hacia el punto muerto
inferior, un vacio parcial se desarrolla, causando que el aire entre al cilindro. En el caso
de un motor con turbocompresor, el aire es compactado dentro del cilindro a presiones
mas altas que la atmosférica. Cuando el pistén pasa por el punto muerto inferior, la
valvula de admision cierra, sellando el cilindro.

La etapa de compresién, empieza cuando el piston esta en el punto muerto inferior y
comienza a subir. La compresién continuara hasta que el pistén se aproxime al punto
muerto superior,

La etapa de expansion, ocurre cuando el pistdn alcanza el punto muerto superior al final
de la etapa de compresion. En este tiempo, la inyeccién de combustible ocurre,
resultando la combustién y la produccién de trabajo util.

El paso final es la etapa de escape, la cual empieza cuando el pistdbn se aproxima al
punto muerto inferior después de la ignicion. La valvula de escape en la cabeza del
cilindro es abierta y cuando el piston empieza a subir, los gases generados en la
combustién son forzados a salir del cilindro. Cerca de punto muerto superior la valvula
de admisién empezara a abrir antes de que la valvula de escape esté completamente
cerrada, una condicién conocida como valvula superpuesta. La superposiciéon produce
un flujo refrigerante de aire admitido sobre la vélvula de escape, prolongando su vida.
Una vez completada la etapa de escape el ciclo vuelve a empezar nuevamente.
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Fig. 7.7 Ciclo de un motor Diesel de cuatro tiempos.

Motor de Combustion Interna Diesel de dos tiempos

La admisién empieza cuando el piston esta cerca del punto muerto inferior. Ei aire es
admitido en el cilindro a través del puerto en la pared del cilindro (no hay valvula de
admisién). Puesto que el piston se esta moviendo hacia abajo en este momento, la
aspiracion debida a la presion atmosférica no es posible. Por lo tanto un soplador
mecanico o un turbocompresor hibrido (un turbocompresor que es mecanicamente
manejado por el cigliefal a bajas velocidades del motor) es empleado para alimentar el
cilindro con aire. En la fase cercana a la admisién, la carga de aire es también usada
para forzar hacia fuera algun remanente de los gases de combustion de la previa etapa
de potencia, un proceso conocido como limpieza. Cuando el pistén pasa por el punto
muerto inferior, la valvula de escape sera cerrada, y debido a la presién generada por el
soplador o turbocompresor, el cilindro se llenara con aire. Una vez que el pistbn empieza
a moverse hacia arriba, el puerto de admision de aire ubicado en la pared del cilindro
sera cubierto, sellando el cilindro. En este punto, la compresion empieza. Note que el
escape y la admisidn ocurre en una misma etapa, en el periodo durante el cual el piston
esta cerca de la parte inferior del cilindro.

Cuando el piston sube, la compresion toma lugar y cerca del punto muerto superior, la
inyeccion de combustible se lleva a cabo, resultando Ia combustion, impulsando el pistdén
hacia abajo. Cuando el pistén se mueve hacia abajo en el cilindro alcanzara un punto
donde la valvula de escape sera abierta para expulsar los gases de combustion.
Continuando el movimiento del pistdn permitira la entrada del aire por el puerto de
admisién en la pared del cilindro, y el ciclo volvera a empezar de nuevo. Note que el
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cilindro explotara en cada revolucién, en oposicién al motor de cuatro tiempos, en el cual
el cilindro explota cada dos revoluciones (Hooley’s, 2000).
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Fig. 7.8 Ciclo de un motor Diesel de dos tiempos.

Formacién de gases de escape

E! proceso de combustion, si se lleva a cabo de forma completa, genera Nitrogeno
gaseoso (N,), agua (H.O) y biéxido de Carbono (CO,) sin embargo en la realidad se
forman ademas una serie de gases contaminantes en la fase de emisién, para objeto de
nuestro estudio solo consideraremos la generacion de Oxidos de Nitrégeno (NOy).

NOXx

Los compuestos Oxido de Nitrégeno (NO) y Bidxido de Nitrégeno (NO,) se denominan
genéricamente como NOx. El NO es el compuesto que principalmente se produce la
combustién del Diesel, cuando escapa a la atmésfera y reacciona con la luz solar y
forma NO,, que a su vez produce 6xido de dinitrogeno (N,O).

Como consecuencia, el modelado de NOx en el motor se suele simplificar
restringiéndose a la prediccion de NO. Los mecanismos quimicos responsables de la
formacion de NO en los procesos de combustion son los siguientes:

Mecanismo térmico. Es el responsable principal de la formaciéon de NO en motores. Este
mecanismo se debe a la oxidacion del nitrégeno del aire, y recibe su nombre de la alta
temperatura de activacion necesaria para romper el triple enlace del N2. Las dos
primeras ecuaciones de este mecanismo fueron propuestas por Zeldovich (1946) y la
tercera fue incorporada por Lavoie [Lovoie (1970)], formando el denominado
“Mecanismo extendido de Zeldovich™:

22



N+NO< N, +0
N+0, & NO+O

N+OH < NO+H

Mecanismo debido al N,O intemedio. EI NO aportado por este mecanismo es debido a
que el nitrdgeno molecular del aire puede reaccionar con atomos de oxigeno para formar
N,O en zonas pobres (dosados relativos menores de 0.8) y a bajas temperaturas
(menores que 1500 K). Debido a su inestabilidad, casi no se mide N,O en el escape,
pero es una via intermedia para formar NO al reaccionar con atomos de oxigeno e
hidrégeno. Las reacciones mas importantes que tienen en cuenta este compuesto son
las siguientes:

N,O+H < N, +OH
N,O+O&S N, +0,
N,0+0 < NO+NO

Mecanismo prompt o subito. Debe su nombre a la rapida aparicién de NO en zonas
ricas. Bajo condiciones de dosado rico, el nitrdgeno molecular reacciona con los
fragmentos de hidrocarburos formando compuestos intermedios como aminas o cianos,
que al reaccionar con elementos oxigenados forman NO.

Mecanismo debido al nitrégeno del combustible. Este mecanismo puede contribuir de
forma importante a la formacién de NOx en las aplicaciones que usen combustibles
fosiles de alto contenido de nitrégeno (como el carbén), pero este no es el caso de los
combustibles Diesel. En el caso de los motores Diesel, donde se alcanzan altas
presiones en un rango amplio de temperaturas, las fuentes principales de formacion de
NO son el mecanismo de formacién debido la via térmica y al N,O intermedio.
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SISTEMA ESTANDAR PARA CONTROL DE LA VELOCIDAD DE UN MOTOR

Los elementos basicos del sistema de control de velocidad para un motor que son de la
clase que resulta en el desarrollo de reguladores son:

e Una valvula con cual cambiar la cantidad de combustible alimentada al motor
¢ Una maquina reciproca
e Un eje de salida con un volante y carga para la maquina

La valvula de entrada es una parte muy importante de este sistema. Una valvula es un
elemento no lineal con una zona muerta en su modelo matematico de entrada. La zona
muerta de la valvula de entrada, normalmente ocasionada por la friccion estatica, es una
caracteristica muy importante para el disefio de gobernadores de velocidad centrifugos.
Dicha zona muerta se debe incluir en el disefio del control del sistema. La valvula de
entrada de dicho sistema esta motorizada de manera que un entrada constante de
control en la valvula causa un rango constante de cambio en la posicién de la valvula. La
funcién caracteristica que relaciona el flujo de combustible contra la posicion de la
valvula es también no lineal, de tal forma que controlar la entrada de combustible al
sistema es un problema de control por si mismo.

El siguiente diagrama muestra el sistema estandar de control de velocidad para el motor.

Valvula de
combustible

=]
et

Volante

Control de
valvula

Motor de Cargas fisica y

combustion -] eléctrica sobre

interna motor

Flecha de
motor

Fig. 7.9 Control del motor.
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Problemas de control de un sistema estandar de control de velocidad de motor

El problema estandar del control de motor como se muestra en la figura tiene dos
componentes principales, que pueden también encontrarse en muchas situaciones de
control, y lo son

- La necesidad de controlar un actuador de entrada no lineal (como la véalvula de
control de flujo de combustible).

- El requerimiento para regular la velocidad de la maquina cuando la carga en el
eje de salida cambia.

La forma de enfrentar estos problemas es cotidianamente mediante el uso del control
convencional, con la compensacién de la zona muerta en el actuador, el control en
cascada y la prediccién de la carga. Estos y otros métodos de control son incorporados
en la PCM para los vehiculos de combustion interna.
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REDES NEURONALES ARTIFICIALES
El modelo Biolégico

Se estima que el cerebro humano contiene mas de cien mil millones de neuronas;
estudios sobre la anatomia del cerebro humano concluyen que hay méas de 1000
sinapsis la entrada y a la salida de cada neurona. Es importante notar que aunque el
tiempo de conmutacién de la neurona (unos pocos milisegundos) es casi un millén de
veces menor que en los actuales elementos de las computadoras, ellas tienen una
conectividad miles de veces superior que las actuales supercomputadoras [6].

Las neuronas y las conexiones entre ellas (sinapsis) constituyen la clave para el
procesado de la informacion.

Algunos elementos a destacar de su estructura histoldgica son:

Las dendritas, que son la via de entrada de las sefiales que se combinan en el cuerpo
de la neurona. De alguna manera la neurona elabora una sefial de salida a partir de
ellas.

El axén, que es el camino de salida de la sefial generada por la neurona.

Las sinapsis, que son las unidades funcionales y estructurales elementales que median
entre las interacciones de las neuronas. En las terminaciones de las sinapsis se
encuentran unas vesiculas que contienen unas sustancias quimicas llamadas
neurotransmisores, que ayudan a la propagacion de las sefales electroquimicas de una
neurona a otra.
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Fig. 7.10 La neurona biolégica
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Lo que basicamente ocurre en una neurona biolégica es lo siguiente: la neurona es
estimulada o excitada a través de sus entradas (inputs) y cuando se alcanza un cierto
umbral, la neurona se dispara o activa, pasando una sefial hacia el axén.

Posteriores investigaciones condujeron al descubrimiento de que estos procesos son el
resultado de eventos electroquimicos. Como ya se sabe, el pensamiento tiene lugar en
el cerebro, que consta de millones de neuronas interconectadas. Asi, el secreto de la
“‘inteligencia” -sin importar como se defina- se sitia dentro de estas neuronas
interconectadas y de su interaccion.

La forma que dos neuronas interactian no estd totalmente conocida, dependiendo
ademads de cada neurona. En general, una neurona envia su salida a otras por su axén.
El axén lleva la informacion por medio de diferencias de potencial, u ondas de corriente,
que depende del potencial de la neurona.

Este proceso es a menudo modelado como una regla de propagacion representada por
la funcién de red u(.). La neurona recoge las sefiales por su sinapsis sumando todas las
influencias excitadoras e inhibidoras. Si las influencias excitadoras positivas dominan,
entonces la neurona da una sefial positiva y manda este mensaje a otras neuronas por
sus sinapsis de salida. En este sentido la neurona puede ser modelada como una simple
funcion escalon f(.). Como se muestra en la proxima figura, la neurona se activa si la
fuerza combinada de la sefial de entrada es superior a un cierto nivel, en el caso general
el valor de activacion de la neurona viene dado por una funcién de activacién f(.).

0i

/

Ui ai

Fig. 7.11 Neurona artificial
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Otras definiciones de Redes Neuronales

Una red neuronal es un procesador masivamente paralelo distribuido que es propenso
por naturaleza a almacenar conocimiento experimental y hacerlo disponible para su uso.
Este mecanismo se parece al cerebro en dos aspectos:

- El conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso que se denomina
aprendizaje.

- El conocimiento se almacena mediante la modificacién de la fuerza o peso
sinaptico de las distintas uniones entre neuronas.

Una red neuronal es un modelo computacional con un conjunto de propiedades
especificas, como son la habilidad de adaptarse o aprender, generalizar u organizar la
informacién, todo ello basado en un procesamiento eminentemente paralelo.

Elementos de una Red Neuronal Artificial

A continuacién se puede ver en la siguiente figura, un esquema de una red neuronal:

kntradas
sepl(es

Capa de Capas Capa de
entracla ocultas salida

Fig. 7.12 Red neuronal artificial

La misma esta constituida por neuronas interconectadas y arregladas en tres capas
(esto ultimo puede variar). Los datos ingresan por medio de la “capa de entrada”, pasan
a traves de la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”. Cabe mencionar que la capa
oculta puede estar constituida por varias capas.
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En la siguiente figura se compara una neurona biolégica con una neurona artificial. En la
misma se pueden observar las similitudes entre ambas (tienen entradas, utilizan pesos y
generan salidas).
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Fig. 7.13 Comparacioén de la Neurona biol6égica vs la neurona artificial

Unidades de proceso: La neurona artificial

Si se tienen N unidades (neuronas), podemos ordenarlas arbitrariamente y designar la i-
ésima unidad como U,. Su trabajo es simple y Unico, y consiste en recibir las entradas

de las células vecinas y calcular un valor de salida, el cual es enviado a todas las células
restantes.

Cada neurona i-ésima esta caracterizada en cualquier instante por un valor numérico
denominado valor o estado de activacion a,(¢r); asociado a cada unidad, existe una

funcién de salida, f,, que transforma el estado actual de activacién en una sefial de

salida. Dicha sefal es enviada a través de los canales de comunicacion unidireccionales
a otras unidades de la red; en estos canales la sefial se modifica de acuerdo con la

sinapsis (el peso,w,) asociada a cada uno de ellos segun determinada regla. Las

sefiales moduladas que han llegado a la unidad j-ésima se combinan entre ellas,
generando asi la entrada total Ner .

Net,=> yw, Ec. 7.1

Una funcién de activacion, F, determina el nuevo estado de activacion a (¢ +1)de la
neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior estado de activacion
a(t).
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Fig. 7.14 Calculo de la salida de la neurona artificial

En cualquier sistema que se esté modelando, es util caracterizar tres tipos de unidades:
entradas, salidas y ocultas. Las unidades de entrada reciben sefiales del entorno, éstas
pueden ser provenientes de censores o de otros sectores del sistema. Las unidades de
salida envian la sefal fuera del sistema; éstas pueden controlar directamente potencias
u otros sistemas. Las unidades ocultas son aquellas cuyas entradas y salidas se
encuentran dentro del sistema; es decir no tienen contacto con el exterior.

Se conoce como nivel o capa a un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de
la misma fuente, y cuyas salidas se dirigen a un mismo destino.

Estado de Activacion

Junto al conjunto de unidades, la representacién necesita los estados del sistema en un
tiempo t. Esto se especifica en un vector de N numeros reales A(t), que representa el
estado de activacion del conjunto de unidades de procesamiento. Cada elemento del
vector representa la activacion de una unidad en el tiempo t. La activacién de una
unidad U; en el tiempo t se designa por q,(t) ; es decir:

A@) = (@,()yer. 8,(D) ety (1) Ec. 7.2

El procesamiento que realiza la red se ve como la evolucién de un patrén de activacién
en el conjunto de unidades que lo componen a través del tiempo.

Todas las neuronas que componen la red se hallan en cierto estado. Podemos decir
que hay dos posibles estados, reposo y excitado, a los que denominaremos estados de
activacion y a cada uno de los cuales se le asigna un valor. Los valores de activacion
pueden ser continuos o discretos. Ademas pueden ser limitados o ilimitados. Si son
discretos, suelen tomar un conjunto pequeno de valores o bien valores binarios. En
notacién binaria, un estado activo se indicaria por un 1, y se caracteriza por la emision
de un impulso por parte de la neurona (potencial de accién), mientras que un estado
pasivo se indicaria por un 0. En otros modelos se considera un conjunto continuo de
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estados de activacion, en cuyo caso se asigna un valor entre [0,1] o en el intervalo [-1,1],
generalmente siguiendo una funcién sigmoidal.

Los criterios o reglas que siguen las neuronas para alcanzar tales estados dependen de
dos factores:

Dado que las propiedades macroscopicas de las redes neuronales no son producto de
actuacion de elementos individuales, es necesario tener idea del mecanismo de
interaccion entre las neuronas. El estado de activaciéon estara fuertemente influenciado
por tales interacciones ya que el efecto que producird una neurona sobre otra sera
proporcional a la fuerza, peso de la conexién entre ambas.

La sefial que envia cada una de las neuronas a sus vecinas dependera de su propio
estado de activacién.

Funcion de transferencia

Asi como es necesaria una regla que combine las entradas de una neurona con los
pesos de las conexiones, también se requiere una regla que combine las entradas con el
estado actual de la neurona para producir un nuevo estado de activacién. Esta funcion F

produce un nuevo estado de activacion en una neurona a partir del estado (a,)que

existia y la combinacion de las entradas con los pesos de las conexiones ( net, ).

Dado el estado de activacion a,(f)de la unidad U,y la entrada total que llega, Net,, el

estado de activacion siguiente, a,(t+1), se obtiene aplicando una funcién F, llamada
funcién de activacion.

a,(t+1)=F(a,(t), Net,) Ec. 7.3

En la mayoria de los casos la funcién F es la funcion identidad, por lo que el estado de
activacién de la neurona en t+7 coincidira con el Net de la misma t. En este caso, el
parametro que se le pasa a la funcion de salida /', de la neurona sera directamente el
Net. Es estado de activacidén anterior no se tiene en cuenta. Segun esto, la salida de una
neurona i(y,) quedara segun la expresion:

N Ec. 7.4
yi(t+1)= f(Net,) = f(z wjiyj(t))

Por tanto, y en lo sucesivo, consideraremos unicamente la funcién f, que

denominaremos de transferencia o de activacién. Ademas, la misma no esta centrada en
el origen del eje que representa el valor de entrada neta sino que existe cierto
desplazamiento debido a las caracteristicas internas de la neurona y que no es igual en

todas ellas. Este valor se denota como 0,y representa el umbral de activaciéon de la
neurona i.
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(e +D)= FNet,~6) = £ w,,0)-0) E75

La salida se obtiene en una neurona para las diferentes forma de la funcién f seran:

Funcién escalén
Si el conjunto de los estados de activacién es E ={0,1}, tenemos que:
1 si [Net ;> 0,.]

y(t)si[Net , =6,] Ec. 7.6
}'Osi [Net , < 0,]

yi(t+1):

i

Si el conjunto es E = {-1,1}, tendremos que:

1si [Net , > 8,]
y(t)si[Net , = 0,] Ec. 7.7
[—lsi[Net ,.<49,.]

yi(t+1):

—— Ner - & 4 Net -6

Fig. 7.15 Funcion de Transferencia escalén

Funcion lineal o identidad

El conjunto de estados E puede contener cualquier nimero real; el estado de activacion
coincide con la entrada total que ha llegado a la unidad.
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»,(¢+1) = Net, -6, Ec.7.8

MG+

= L: — '\?e!f - 9:

Fig. 7.16 Funcion de Transferencia lineal

Funcion lineal-mixta

b si[Net , <= b+0,]
y,(t+1)= Net ,—0,5si b+6,< Net ,<B+8, Ec. 7.9
B si[Net , >= B]

Con esta funcion, el estado de activacion de la unidad esta obligado a permanecer
dentro de un intervalo de valores reales prefijados.

MG+

| > e I _\-e?: - 6:

Fig. 7.17 Funcién de Transferencia lineal mixta
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Funcién sigmoidal

Es una funcidon continua, por tanto el espacio de los estados de activacién es un
intervalo del eje real.

1
a+ e ~(Met .-—0,-))

y,(t+1) = Ec. 7.10

Fig. 7.18 Funcién de Transferencia sigmoidal

Para simplificar la expresion de la salida de una neurona j, es habitual considerar la
existencia de una neurona ficticia, con valor de salida unidad, asociada a la entrada de

cada neurona i mediante una conexién con peso de valor —6,.De esta forma la

expresién de salida quedara:

yi(t+1) = f(z Wjiyj(t)—gi *1) :f(z wjiyj(t)) =Jf (Net ;) Ec. 7.11
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Redes Neuronales Artificiales Feedforward

En las dltimas décadas las Redes Neuronales Artificiales (RNA) han recibido un interés
particular, puesto que ofrece los medios para modelar de manera efectiva y eficiente
problemas grandes y complejos. Las RNA son un método de resolver problemas, de
forma individual o0 combinadas con otros métodos, para aquellas tareas de clasificacion,
identificacion, diagnéstico, optimizacién o prediccion en las que el balance
datos/conocimiento se inclina hacia los datos y donde, adicionalmente, puede haber la
necesidad de aprendizaje en tiempo de ejecucioén y de cierta tolerancia a fallos. A través
de un algoritmo de aprendizaje supervisado o no supervisado, las RNA ajustan su
arquitectura y parametros de manera de poder minimizar alguna funcién de error que
indique el grado de ajuste a los datos y la capacidad de generalizacion de las RNA.

Existe un gran numero de arquitecturas neuronales, sin embargo, en este proyecto
mostraremos solo la arquitectura mas ampliamente utilizada y que sera la que se
utilizara en este trabajo, ya que es la indicada para la aplicacién de aproximaciéon de
funciones: las redes feedforward.

El Perceptron Multicapa

El interés por la investigacion en redes multicapa parte de los trabajos de Rosenblatt
(1962) sobre Perceptrones y los de Widrow y sus alumnos sobre Madalines (1962). Los
Madalines estaban constituidos por muchas unidades de entrada y muchos elementos
Adalides en la primera capa, y con varios dispositivos l6gicos (AND, OR,...) en la
segunda capa. Sin embargo, como hemos visto, el Perceptron simple es capaz de
resolver problemas de clasificacion e implementar funciones légicas, como por ejemplo,
la funcién OR, pero es incapaz de implementar la funcion légica XOR. Sobre estas
limitaciones, Minsky y Papert (1969) publicaron un libro titulado “Perceptrons” que
supuso el abandono por parte de muchos cientificos de la investigacion en redes
neuronales, pues no se encontraba un algoritmo de aprendizaje capaz de implementar
funciones de este tipo. Las limitaciones de las redes de una sola capa hicieron que se
plantease la necesidad de implementar redes en las que se aumentase el numero de
capas, es decir, introducir capas intermediarias o capas ocultas entre la capa de entrada
y la capa de salida de manera que se pudiese implementar cualquier funcién con el
grado de precisidn deseado, es decir, que las redes multicapa fuesen aproximadores
universales. Por ejemplo, con un Perceptrén con dos capaz se puede implementar la
funcion légica XOR. Al tener estas redes una topologia mas complicada, también se
complicé la forma para encontrar los pesos correctos, ya que el proceso de aprendizaje
es el que decide qué caracteristicas de los patrones de entrada son representadas por la
capa oculta de neuronas. En 1986 se abrié un nuevo panorama en el campo de las
redes neuronales con el redescubrimiento por parte de Rumerlhard, Hinton y Williams
del algoritmo de retropropagacion. La idea basica de retropropagaciéon fue descubierta
por Werbos en su tesis doctoral (1974). Asimismo, algoritmos similares fueron
desarrollados independientemente por Bryson y Ho (1969), Parker (1985) y LeCum

35



(1985). El algoritmo de retropropagaciéon del error es un método eficiente para el
entrenamiento de un Perceptron Multicapa. Se puede decir que puso fin al pesimismo
que sobre el campo de las redes neuronales se habia puesto en 1969 con la aparicion
del libro citado de Minsky y Papert.

Arquitectura

El Perceptron multicapa es una red de alimentacién hacia adelante (feedforward)
compuesta por una capa de unidades de entrada (sensores), otra capa de unidades de
salida y un numero determinado de capas intermedias de unidades de proceso, también
llamadas capas ocultas porque no tienen conexiones con el exterior. Cada sensor de
entrada esta conectado con las unidades de la segunda capa, y cada unidad de proceso
de la segunda capa esta conectada con las unidades de la primera capa y con las
unidades de la tercera capa, asi sucesivamente. Las unidades de salida estan
conectadas solamente con las unidades de la Gltima capa oculta, como se muestra en la
figura 4.

Con esta red se pretender establecer una correspondencia entre un conjunto de entrada
y un conjunto de salidas deseadas, de manera que

(%1, %2, ., xn) € RN = (1, Y2, o, Y1) € RM Ec.7.12

Para ello se dispone de un conjunto de con p patrones de entrenamiento, de manera
que sabemos perfectamente que al patron de entrada

(e, xk, .., x5

Que le corresponda la salida

Ok vk ovi)k=12...p

Es decir, conocemos dicha correspondencia para p patrones. Asi, nuestro conjunto de
entrenamiento sera:

{(x{‘,xé‘, ...,x,’&) - (y{"',yé"', ...,y,\’f,) tk=1,2,..,p} Ec. 7.13

Para implementar dicha relacién, la primera capa (sensores de entrada) tendra tantos
sensores como componentes tenga el patrén de entrada, es decir, N; la capa de salida
tendra tantas unidades de proceso como componentes tengan las salidas deseadas, es
decir, M, y el nUmero de capas ocultas y su tamafio dependeran de la dificultad de la
correspondencia a implementar.
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Fig. 7.19 Topologia de una Red Perceptron Multicapa

Dinamica de la computacion

Como las entradas a las unidades de proceso de una capa son las salidas de las
unidades de proceso de la capa precedente, el Perceptron multicapa con sélo una capa
oculta implementa la siguiente funcién:

Ec. 7.14

donde w; es el peso sinaptico de la conexion entre la unidad de salida i y la unidad de
proceso j de la capa oculta; g; es la funcidén de transferencia de las unidades de salida,
que puede ser una funcidon logistica, una funcion tangente hiperbdlica o la funcion
identidad; t, es el peso sinaptico que conecta la unidad de proceso j de la capa oculta
con el sensor de entrada r y g, es la funcién de transferencia de las unidades de la capa
oculta, que puede ser también una funcién logistica, una funcién tangente hiperbdlica o

37



la funcién identidad. Una vez que hemos establecido la topologia de la red, y su
dindmica de la computacién, la determinaciéon de los pesos sinapticos nos llevara al
disefio completo de la red. Para ello vamos a seguir un proceso de entrenamiento,
mediante el cual vamos introduciendo cada uno de los patrones y evaluando el error que
se comente entre las salidas obtenidas por la red y las salidas deseadas; entonces se
iran modificando los pesos sinapticos segun el error cometido, como vamos a ver a
continuacion.

Estructura y aprendizaje de la red backpropagation

En una red Backpropagation existe una capa de entrada con n neuronas y una capa de
salida con m neuronas y al menos una capa oculta de neuronas internas. Cada neurona
de una capa (excepto las de entrada) recibe entradas de todas las neuronas de la capa
anterior y envia su salida a todas las neuronas de la capa posterior (excepto las de
salida). No hay conexiones hacia atras feedback ni laterales entre las neuronas de la
misma capa.

La aplicacién del algoritmo tiene dos fases, una hacia delante y otra hacia atras. Durante
la primera fase el patréon de entrada es presentado a la red y propagado a través de las
capas hasta llegar a la capa de salida. Obtenidos los valores de salida de la red, se inicia
la segunda fase, comparandose éstos valores con la salida esperada para obtener el
error. Se ajustan los pesos de la ultima capa proporcionalmente al error. Se pasa a la
capa anterior con una retropropagacion del error, ajustando los pesos y continuando con
este proceso hasta llegar a la primer capa. De esta manera se han modificado los pesos
de las conexiones de la red para cada patrén de aprendizaje del problema, del que
conociamos su valor de entrada y la salida deseada que deberia generar la red ante
dicho patrén.

El algoritmo Backpropagation requiere que la funcién de transferencia sea continua, y
por lo tanto, diferenciable. Generalmente, la funcion utilizada sera del tipo sigmoidal.

Pasos para aplicar el algoritmo de entrenamiento
Paso 1: Inicializar los pesos de la red con valores pequefios aleatorios.

Paso 2: Presentar un patrén de entrada y especificar la salida deseada que debe
generar la red.

Paso 3: Calcular la salida actual de la red. Para ello presentamos las entradas a lared y
vamos calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida, ésta
sera la salida de la red. Los pasos son los siguientes:

Se calculan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de las neuronas
de entrada. Para una neurona j oculta:
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N
b A A
net, = Z WX, + 0 Ec. 7.15
i=1

en donde el indice h se refiere a magnitudes de la capa oculta; el subindice p, al p-ésimo
vector de entrenamiento, y j a la j-ésima neurona oculta. El término € puede ser
opcional, pues actia como una entrada mas.

Se calculan las salidas de las neuronas ocultas:
h h
Y, =f; (net,) Ec. 7.16

Se realizan los mismos calculos para obtener las salidas de las neuronas de salida:

/]
o 0 4]
e le Wi+ Ec. 7.17
j:
Yo = f (nety,) Ec.7.18

Paso 4: Calcular los términos de error para todas las neuronas.

Si la neurona k es una neurona de la capa de salida, el valor de la delta es:

8o, =(d =y ) I (net) Ec. 7.19

La funcién f debe ser derivable:

Si la neurona j no es de salida, entonces la derivada parcial del error no puede ser
evaluada directamente, por tanto se obtiene el desarrollo a partir de valores que son
conocidos y otros que pueden ser evaluados.

La expresién obtenida en este caso es:

h _ phe h 0.0
5111' - f/ (netpj); §pkwkj Ec.7.20

Donde observamos que el error en las capas ocultas depende de todos los términos de
error de la capa de salida. De aqui surge el término propagacion hacia atras
(Backpropagation).

Paso 5: Actualizacion de los pesos: para ello utilizamos un algoritmo recursivo,
comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia atras hasta llegar a la capa
de entrada, ajustando los pesos de la siguiente forma:

Para los pesos de las neuronas de la capa de salida:
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wi (1 +1) = Wi (6) + Awy (£ +1) Ec. 7.21
A+l =a0u Ec. 7.22

Para los pesos de las neuronas de la capa oculta;

wh(t+1) = wh(t) + AWl (¢ +1) Ec. 7.23
I h
Aw,(t+)=ad,x, = 7o

En ambos casos, para acelerar el proceso de aprendizaje se puede afadir un término
momento.

Paso 6: El proceso se repite hasta que el término de error:

1 2
E :525pk Ec. 7.25
Resulta aceptablemente pequefio para cada uno de los patrones aprendidos.

Consideraciones sobre el algoritmo de aprendizaje

El algoritmo encuentra un valor minimo de error (local o global) mediante una aplicacién
de pasos (gradiente) descendentes. Cada punto de la superficie: de la funcién
corresponde a un conjunto de valores de los pesos de la red. Con el gradiente
descendente, siempre que se realiza un cambio en todos los pesos de la red, se asegura
el descenso por la superficie del error hasta encontrar el valle mas cercano, lo que
puede hacer que el proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local de error.

Uno de los problemas del algoritmo es que en busca de minimizar la funcién de error,
puede caer en un minimo local o en algun punto estacionario, con lo cual no se llega a
encontrar el minimo global de la funcién de error. Sin embargo, no tiene porqué
alcanzarse el minimo global en todas las aplicaciones, sino que puede ser suficiente con
un error minimo preestablecido.

Control de Convergencia

En las técnicas de gradiente decreciente es conveniente avanzar por la superficie del
error con incrementos de pesos pequerios. Esto se debe a que tenemos una informacién
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local de la superficie y no se sabe lo lejos o cerca que se esta del punto minimo. Con
incrementos grandes se corre el riesgo de pasar por encima del punto minimo sin
conseguir estacionarse en él. Con incrementos pequefios, aunque se tarda mas en
llegar, se evita que ocurra esto.

El incremento del paso adecuado influye en la velocidad de convergencia del algoritmo.
La velocidad se controla con la tasa de aprendizaje « . Normalmente «, debe ser un
nuamero pequefio (del orden de 0,05 a 0,25), para asegurar que la red llegue a asentarse
en una solucion.

Lo habitual es aumentar el valor de @ a medida que disminuye el error de la red durante
la fase de aprendizaje. Asi aceleramos la convergencia aunque sin llegar nunca a
valores de « demasiado grandes, que hicieran que la red oscilase alejandose del
minimo.

En la practica, si una red deja de aprender antes de llegar a una solucién aceptable, se
realiza un cambio en el nimero de neuronas ocultas o en los parametros de aprendizaje,
o simplemente, se vuelve a empezar con un conjunto distinto de pesos originales y se
suele resolver el problema.

Dimensionamiento de la red. Nidmero de neuronas ocultas

No se pueden dar reglas concretas para determinar el nimero de neuronas o nimero de
capas de una red para resolver un problema concreto.

Respecto al numero de capas de la red, en general tres capas son suficientes (entrada -
oculta-salida). Sin embargo, hay veces que un problema es mas facil de resolver con
mas de una capa oculta. El tamafio de las capas, tanto de entrada como de salida,
suelen venir determinado por la naturaleza de la aplicacién. En cambio, decidir cuantas
neuronas debe tener una capa oculta no suele ser tan evidente.

El nimero de neuronas ocultas interviene en la eficiencia de aprendizaje y de
generalizacion de la red. No hay ninguna regla que indique el niumero 6ptimo, en cada
problema se debe ensayar.
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VIll. DESARROLLO DEL PROYECTO

ACTIVIDADES DESARROLLADAS

1. Investigar sobre funcionamiento de los motores de combustion interna diesel
y el Estado del Arte en la materia. En esta etapa se pretende complementar el
conocimiento que se tiene acerca del funcionamiento de los motores diesel, ademas
de conocer el estado del Arte acerca del control de estos dispositivos, que servira de
apoyo para la realizacién de este experimento.

2. Estudio de las RNA Feedforward y el algoritmo Backpropagation. Se realiza
una revision de este tema, incluyendo todas las redes existentes y las aplicaciones
mas comunes de las RNA, para posteriormente enfocarse en las redes neuronales
Feedforward y el algoritmo de entrenamiento backpropagation.

3. Conocer Matlab y el toolbox para RNA. Ya que se utilizara este software como
herramienta para la construccion y simulacién de la RNA, en esta etapa se busca
aprender a utlizar este importante software matematico, ademas de las
herramientas que este maneja para la creacién y utilizacién de las RNA.

4. Obtener datos de la combustion del motor para entrenar la RNA. Para la
creacion y entrenamiento de una red Feedforward mediante Backpropagation, se
requerira de un conjunto de datos representativos de entradas y sus salidas
objetivo, los cuales, para este experimento, seran tomados de la base de datos de
Matlab.

5. Crear la RNA, configurarla y entrenarla con los datos de combustién del
motor. Se crea la red, se configuran pardmetros y se entrena la red por
backpropagation, con el uso del toolbox de Matlab.

6. Validar y probar la RNA creada. Se valida que el error entre la salida de la red y

los datos objetivo sea el requerido, y se prueba la red entrenada con nuevos datos
para comprobar su ajuste a datos diferentes.
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PROCEDIMIENTO

Para disefiar una RNA se deben seguir los siguientes pasos:

1.

2.

Colectar los datos

Crear la red

Configurar la red

Inicializar los pesos y los bias
Entrenar la red

Validar la red

Utilizar la red

Colectar los datos

Los datos para el entrenamiento de la red deben ser representativos y deben estar en el
rango de valores para el cual se usara la red, ya que las RNA no sirven para extrapolar
valores, pero son buenas para predecir valores dentro del rango en el cual fueron
entrenadas. Hay un preprocesamiento de los datos, con el fin de que estos puedan ser
utilizados en la red, ademas de agilizar la optimizacion.

En dicho preprocesamiento se llevan a cabo los siguientes pasos

Normalizacidn: ya que el rango de valores del conjunto de datos puede ser muy
amplio, con esta operacion se escalan los datos de manera que todos estén
dentro de un rango de valores, generalmente [-1 1]. Esto facilita el célculo para el
entrenamiento de la red.

Remover filas constantes: se eliminan filas que tienen valores constantes y que
por tanto no otorgan informacién para el entrenamiento de la red.

Los datos se dividen aleatoriamente en tres bloques:

o« Enfrenamiento
= Validacion
= Pruebas

Al momento de entrenarse la red, también se presentan aleatoriamente, con el objeto de
encontrar mas rapidamente el valor minimo del error para la funcién de aproximacion.

Para este proyecto, se utilizaron las funciones de Matlab:

Mapminmax: para normalizacién de los datos de entrada y datos objetivo.
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¢ Removeconstantrows: elimina filas constantes de los datos que no afaden
informacion a la red.

¢ Dividerand: divide los datos aleatoriamente, 70 % para entrenamiento, 15% para
validacidon y 15% para test, en la siguiente forma:

- Training Ratio trainRatio: 0.7
- Validation Ratio valRatio: 0.15
- Test Ratio  testRatio: 0.15

Crear, configurar, entrenar y validar la red

Para la creacion de la red en Matlab se pueden seguir varios métodos, uno de los cuales
es seguir la herramienta nftool (que es de la forma en que se creara la red para este
caso) se abre un tutorial se cargan los datos, se configura la red, se entrena, y cuando
termina el entrenamiento se puede verificar el ajuste de la red con observar las graficas
de desempeiio de la red. Al final Matlab da la opcion de crear cédigo fuente de la red
que ya se cred, con el objetivo de modificar la configuracion en caso de buscar un mejor
ajuste o de buscar agilizar el entrenamiento.

Se teclea nftool en Matlab

w O e x| Comemend Wedon { 1 02 x

nfrcol

nfeeol

Fig. 8.1 Pantalla de Matlab.

Se abre el cuadro de dialogo de fitting tool neural network. Se da clic en siguiente
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Welcome to the Neural Network Fitting Tool.
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Fig. 8.2 Herramienta de Matlab para aproximacién de funciones con RNA.

Se cargan los datos de entrenamiento para el problema del motor diesel. El conjunto de
entrenamiento consiste en dos matrices de datos, una de ellas son los datos de entrada,
una matriz de 2X1199 valores. El renglon uno de esta matriz es el consumo de
combustible en g/kwh, y el segundo renglién es la velocidad del motor en RPM.

La matriz de datos de salida (2X1199) se utiliza como datos meta o datos deseados que
se compararan con los datos arrojados por la red, para asi realizar el entrenamiento. El
primer rengléon de esta matriz de datos es el torque en Nm y el segundo son las
emisiones de NOx en mg/m®.
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5[. Select Data
\’ What mpuls and targets define your inting problem?

Get Data trom Workspace Summary
Input data to present ta the netwark Inputs 'enginelnputs' is a 2x1199 matrix, representing static data: 1199
B inputs: enginelnputs v, B samples of 2 elements.

Target data dehining dessred netwoik output Targets ‘engineTargets' is a 2199 matrix, repr ing static dats: 1199
O Torgets: engmeTargets v | samples of 2 elements.

Samples are: @ [m) Matm cotumns E] Matnix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

. To continue dick {Next)

[ @ NewalNetworssuat |

Fig. 8.3 Cargar datos del motor.

Se configuran los porcentajes para entrenamiento, validacion y prueba de la red.

| Validation and Test Data
Set asude some samples for validaion and testing

| Select Percentages Explanation

& Randomly drvide up the 1199 samples: & Three Kinds of Samples:
@ Training: 0% 839 samples @ Training:
. These are presented to the network duding tramang, and the network is
. 180

@ vaidation: 155 o samples adjusted according to #s emmor.

B Testing: 158 » 180 samples
@ Vatigation:
These ate used to measure network generalization, and to halt trainmg

|| when generalization stops improving.

B Testng:
These have no effect on tratning and so provide an mdependent measure of
network performance dunng and after training.

| Restore Defauits ]

‘ Change percentages if desued then dick [Next] to contmue
[ @ NeuralNetworkStad | | M Welcome | | ®Back || S Nea | | D cance |

Fig. 8.4 Configuracién de datos.
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Después de realizar varias pruebas con distinta cantidad de neuronas en la capa oculta,
se concluyd que el mejor ajuste se llevaba a cabo con 15 neuronas en su capa oculta.
La funcién de transferencia de la capa oculta es la funcion sigmoidea. Por default Matlab
utiliza el algoritmo entrenamiento Backrpopagation Levenberg-Marquardt, (que es el
mas indicado para este tipo de aplicacion de redes neuronales) y la funcién de
aproximacion del cuadrado medio del error (LMS).

T e

Network Architecture
et the nurmker of testcms i the frung neswark’s hofden lver

Dedne a fiztng nevral nezaork Petum to ihis panel and change the number ef neurcns d the netacrk dees

net perdorm z.ed sfter tranng
Number cf Hrdden Hewrcas.

Hidden Layer Output Layer
Output

I o /oaiig 00

15 2

ot st etz Sat W edcome Back Hed D Gncel

Fig. 8.5 Configuracién de 15 neuronas en capa oculta.

Como la red recibira dos variables de entrada, se configura automaticamente con dos
neuronas en la capa de entrada. Al requerirse dos variables de salida, se configura la
red con dos neuronas en la capa de salida.

Antes de entrenar la red, se deben de inicializar los pesos y los bias para que esta se
pueda entrenar. Matlab incluye por default la funcién initlay Los valores que se asignan
por default a los pesos y los bias son valores aleatorios entre en el rango [-1 1].

Se entrena la red.
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21- 27 de ago

2B ago - 3sep

4-10de sep

Investigar sobre funcionamiento de las
motores de combustién interna diesel y el
Estado del Ante en la matena.

Estudio de RNA Feedforward y el algoritmo
Backpropagation
Conocer Matlab y el toolbox para RNA

Obtener datos de la combustion del motor
para entrenar la RNA

Crear y entrenar la RNA con los datos de
combustién del motor

Validar y probar la RNA creada

Realizacidn  revision y cotreccién  del
reporte

Presentacion del proyecto
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