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Resumen—En este trabajo, se presenta el modelo de un  artificiales han sido ampliamente usadas en diversas éareas
motor de combustién interna basado en redes neuronales de la ingenieria debido a su habilidad para modelar
artificiales (RNA), los datos de entrenamiento son extraidos fendmenos no lineales. En este trabajo se presenta el
de un motor de gasolina de 1.6 L. El motor esta acoplado a
un dinamémetro hidraulico, siendo posible variar la
velocidad del motor a través de una carga impuesta al motor.
Las variables medidas del motor son velocidad, tiempo de
inyeccion, angulo del pedal del acelerador y emisiones
contaminantes (hidrocarburos, monéxido de carbono y [.I. Banco experimental del motor de combustion interna.
oxidos de nitrogeno).

modelo de las emisiones contaminantes de un motor de
combustion interna, con la finalidad de utilizarlo
posteriormente para predecir las emisiones en una PC.

Para el presente trabajo, se realizaron mediciones de

Palal')ras clave: Motor de combustion, RNA, emisiones  cmjsiones contaminantes de hidrocarburos  (HC),
contaminantes. monéxido de carbono (CO) y oxidos de nitrégeno (NOx)
en régimen estatico, para diferentes valores de velocidad
del motor n,,,(rpm) y 4ngulo del pedal del acelerador
El disefo de sistemas de control para motores a gasolina ~ ®eq(%). Las emisiones se midieron mediante el
de los automoéviles modernos, ha llegado a ser una tarea  analizador de gases FGA4000XDS y los parametros como
muy demandante en tiempo, La cantidad creciente de presi(')n del mﬁltlple de admisi(')n, razon aire/combustible y
variables y su mutua interaccion conduce a dificultades en  flujo de combustible my.(1b/hr) mediante el software del
encontrar modelos del motor de combustion y su dinamometro Super Flow SF-902. Adicionalmente se
calibracion. Los motores de ignicion por chispa (SI, spark ~ Midi6 el tiempo de apertura de un inyector f,(ms)
ignition) tienen multiples entradas, como la cantidad de ~ Mediante un osciloscopio Tektronix. En las Figuras 1y 2
combustible inyectado, el angulo de ignicion, angulo de se mgestran el esquema empleado para realizar las
inyeccion, ademas de la razon aire/combustible, velocidad mefhmones y el motgr a gasohna re specpvamente. El MCI
del motor, presion de inyeccion, entre otras. Estas entradas estd acoplado a un dinamémetro hidrdulico, siendo posible

. . . variar la velocidad del motor a través de una carga
estan acopladas e influyen en las salidas del motor como . . . -
. .. . impuesta al motor. El angulo de la valvula de admision
consumo de combustible y emisiones contaminantes. Esto

! | ) ) impone la cantidad de aire que entra al motor, que es
resu taen e prop ema de encontrar un r’no'de 0 para un yilizado por la unidad de control electrénica (ECU, por
sistema con multiples entradas y multiples salidas

: sus siglas en inglés) para determinar la cantidad de
acopladas no linealmente (Cawsey et. al 2004, Hafner  combustible a inyectar. El dinamémetro sélo aplica una

2001). carga en torque y la velocidad angular del motor aumenta
Una blisqueda manual para la solucion optima de la o disminuye en consecuencia

calibracién de un motor de combustion interna (MCI), no
es viable si se considera el alto nimero de variables que —
@

I. INTRODUCCION

deben ser controladas. Por lo tanto, se necesitan de nuevos
modelos para calibrar los mapas de control fuera de linea
en la PC. Algunos de los modelos para el motor de
combustion interna requieren conocimiento especifico de
los pardmetros dinamicos del motor, que en la mayoria de
los casos son desconocidos. Aunque se han desarrollado
modelos quimicos y fisicos del motor de combustion, no
se ha encontrado una solucion general (Hiroyasu et. al,
1976, Barths et. al, 1996), por otra parte, la mayoria de los
modelos presentados son en la forma de modelos de cajas
negras (Atkinson et. al 2000, Hafner et. al 2001, Hafner et.
al 2000, Alonso et. al 2007). Las redes neuronales
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Figura 2. MCI acoplado al dinamoémetro SF-902.
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En la Tabla 1 se muestran las caracteristicas del motor
de combustion empleado.

TABLA I
Caracteristicas del MCI
Caracteristica Valor
Modelo Z16SE 2005
Potencia maxima 100 Hp a 5600 rpm
Cilindrada 1597 cc.
Carrera 81.5 mm
Relacion de compresion 9.4:1
Tipo de inyeccién Secuencial
Torque maximo 138 Nm a 300 rpm

II. MODELO DEL MOTOR DE COMBUSTION
INTERNA

Se desarroll6 un modelo dindmico del motor de
combustion interna basado en redes neuronales artificiales
(RNA). La funcién de aproximacioén generada por la red
neuronal fue usada para transformar el comportamiento no
lineal de las entradas del motor de combustién, en una
salida que se aproxime a la salida real del motor. La red
neuronal de base radial estd basada en la suma de
productos, cuya funcidén de activacion es de base radial
(funcion de validez) descrita por la siguiente ecuacion

e c)=exp(%} (1)

donde x son las entradas de la red, ¢ son los centros de las
funciones radiales y o son los anchos de las mismas. En la
Figura 3 se muestra la estructura de la red neuronal
empleada para modelar el MCI.

Figura 3. Estructura del modelo neuronal con funciones de
activacion de base radial.

La salida de la RNA con » neuronas en la capa oculta
esta dada por:

y= iwzé (x,c) (2)

donde w; denota el peso i de entrenamiento. Se escogio la
raiz del error cuadratico medio (RMSE) normalizado
como factor para escoger el modelo neuronal 6ptimo, es
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decir, que tenga una respuesta mas cercana a los datos del
motor de combustion.

RMSE = i( e ﬁgj 3)
2 i=1 max(y,‘) max()’,)

donde y; y y; son las salidas de la red neuronal y las
mediciones de las emisiones del MCI respectivamente, y N
es el nimero de muestras. Los datos de entrada de la red
neuronal son n,(rpm), mye(Ib/hr), t,(s),  Opeau(%0),
mientras que los datos de salida de la red son HC, CO y
NOXx, los cuales fueron extraidos del banco experimental.
Para este trabajo se consideraron 60 muestras para cada
variable, con lo cual se obtiene un mapa del motor de 15 x
4 puntos para cada emision contaminante. Para el
entrenamiento de las redes neuronales se consider6 el 60%
de los datos extraidos del motor, mientras que el 40% se
utilizaron como datos de validacion. La seleccion de los
datos de entrenamiento fue realizada de manera aleatoria.
En las Figuras 4 y 5 se muestran los datos de entrada y de
salida respectivamente, extraidos del banco experimental
para llevar a cabo el entrenamiento y verificacion del
modelo neuronal.
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Figura 4. Datos de entrada para el entrenamiento y
verificacion del modelo del motor.

Datos de entrada para verificacién del modelo
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Figura 5. Datos de salida para el entrenamiento y
verificacion del modelo del motor.
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Se construyé una RNA para cada emision, esto para
permitir un mejor ajuste de la red para cada emision. A
continuacion se muestran los resultados experimentales, en
las Figuras 6, 7 y 8 se muestran los mapas proporcionados
por las RNAs y por el MCI para cada emision.

Emisiones de CO del motor en condiciones estaticas
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Figura 6. Mapas del MCI y el modelo neuronal para CO.
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Figura 7. Mapas del MCI y el modelo neuronal para HC.
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Figura 8. Mapas del MCI y el modelo neuronal para NOx.
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Los valores de ¢ fueron elegidos mediante el método de
prueba y error en base a los valores RMSE obtenidos por
cada red. En las Figuras 9, 10 y 11 se muestran los valores
RMSE para dos modelos neuronales diferentes para cada
emision, se puede observar que el error crece entre las
muestras 50 y 60, esto debido a que la salida de cada red
es sensible a los parametros de la misma

Error cuadratico medio para dos modelos del las emisiones NOx.
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Figura 9. RMSE para la salida de emisiones de NOx para
diferentes valores de c.
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Error cuadratico medio para dos modelos del las emisiones CO.
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Figura 10. RMSE para la salida de emisiones de CO para
diferentes valores de o.

Error cuadratico medio para dos modelos del las emisiones HC.
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Figura 11. RMSE para la salida de emisiones de HC para
diferentes valores de c.
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Como puede observarse el RMSE es pequefio para
distintos valores de o, lo que garantiza una buena
aproximacion a la salida real del motor. Finalmente, en las
Figuras 12, 13 y 14 se muestran las salidas del modelo de
emisiones de HC, CO y NOx, para la fase de verificacion.

Salida Yy Para la fase de verificacion del modelo.
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Figura 12. Salida de la red neuronal para las emisiones de
HC.

Salida Yoo Para la fase de verificacion del modelo.
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Figura 13. Salida del modelo neuronal para las emisiones
de CO.

Salida Ynox Para la fase de verificacién del modelo.
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Figura 14. Salida del modelo neuronal para las emisiones
de NOx.
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Este modelo puede ser empleado para predecir el
comportamiento de las emisiones contaminantes del MCI
y posteriormente ajustar los mapas motores mediante
algoritmos de optimizacion multi-objetivo con el fin de
reducir las emisiones contaminantes del motor (Jankovic
et. al 2006, Hafner et. al 2003).

III. CONCLUSIONES

En este trabajo se propone un modelo basado en redes
neuronales para las emisiones contaminantes de
hidrocarburos, mondxido de carbono y oxidos de
nitrégeno del motor de combustion interna a gasolina, al
tener un modelo computacional que predice el
comportamiento del motor es posible reducir el tiempo de
calibracion de un motor. El modelo es capaz de reproducir
los mapas del motor que pueden ser usados para disminuir
las emisiones contaminantes mediante algoritmos de
optimizacion multiobjetivo lo cual se considera como
trabajo a futuro.
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