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Resumen

En la presente tesis se desarrolla un sistema de control de la mezcla de aire y
gasolina en un motor alternativo de cuatro tiempos, basado en redes neuronales.
Para que el catalizador logre un grado de depuracién aceptable con todos los gases
contaminantes simultdneamente, debe mantenerse la proporcion de aire y
combustible, dentro de una banda muy estrecha. En estado estacionario, este
objetivo se cumple sin demasiados problemas, pero el funcionamiento habitual de
un vehiculo es en régimen muy transitorio, donde los sistemas convencionales no
logran evitar desviaciones importantes del punto de consigna. Estos se basan
ademas en una gran cantidad de tablas estaticas, que deben calibrarse de forma
experimental, lo cual es bastante costoso tanto en tiempo como en dinero.

Para evitar estos problemas se ha disefiado un modelo matematico de un motor,
gue comprende todo el proceso de formacion de la mezcla, sensores, la generacion
del par motor y la dinamica del vehiculo. La realizacion final se ha realizado en el
lenguaje de simulacion MatLab/Simulink®. Los datos requeridos son facilmente
obtenibles bien por metrologia, bien de forma experimental. Se ha validado con un
motor SEAT de 1,6 | y 74 kW.

Como primer paso se ha aplicado una estrategia de control convencional bastante
simple, consistente en un controlador feedforward estético, mas un controlador

feedback de tipo PI 0 PID. Esto ha permitido el estudio de las principales
caracteristicas del motor desde el punto de vista de control.

Con los resultados obtenidos se ha disefiado un observador basado en una red
neuronal, que elimine los retardos puros del sistema y que pueda ser utilizado para
cerrar el lazo de control. Primero se ha usado una red feedforward, pero vistos los
malos resultados, se ha desarrollado una red neuronal recurrente a partir de la red
de Elman, que se ha modificado convenientemente para adaptarla a las dificultades
propias del problema. El algoritmo de entrenamiento utilizado se basa en el de
retropropagacion clasico, y modifica no sélo los pesos entre capas, sino también los
correspondientes a las neuronas de contexto, las cuales permiten memorizar
estados internos. La principal mejora consiste en separar las neuronas de contexto
en tantos grupos como entradas tiene la red, y entrenarlos por separado, de modo
gue cada grupo se adapte a la dindmica particular de la entrada a la que va
asociado. Se muestra mediante simulacién el comportamiento del conjunto motor
mas observador en lazo cerrado, y se compara con el esquema convencional. Se
prueba asimismo la robustez del sistema frente a distintas consignas, ruido en la
planta y defectos de sintonia.






Abstract

In the present thesis a control system for the air-fuel mixture in a reciprocating four-
stroke engine is developed, based on neural networks. The air-fuel ratio has to be
kept within a very narrow window so that the catalyst achieves an acceptable degree
of purification simultaneously with all the polluting gases. In steady state, this goal
can be fulfilled without difficulties, but the usual operation of a vehicle is in a very
transient state, where the conventional systems are not able to avoid important
excursions from the set point. They also rely on a great number of look-up tables,
which have to be tuned experimentally, thus with an enormous investment of money
and time.

To avoid those problems a mathematical model of an engine has been designed, in
such a way that it comprises of the whole mixture formation process, sensors, the
torque generation and the vehicle dynamics. Finally it has been implemented in the
simulation language MatLab/Simulink®. The required data is easily available both
from metrology, and experimental work. It has been validated with a 1,6 litre 74 kW
SEAT engine.

As a first step, a quite simple conventional control strategy has been applied,
consisting of a static feedforward controller, and a Pl or PID feedback controller.
This has permitted studying the main features of the engine from the control point of
view.

With the obtained results an observer based on a neural network has been
designed, which eliminates the delays of the system and that can be used to close
the control loop. First a feedforward network has been used, but due to the bad
results, a recurrent neural network has been developed starting from the Elman
network, which has been properly modified in order to adapt it to the characteristic
difficulties of the problem. The training algorithm used is based on that of classical
backpropagation, and it modifies not only the weights interconnecting different
layers, but also those corresponding to the context neurons, which allow the
memorising of internal states. The main improvement consists in separating the
context neurons in as many groups as the network has inputs, and to train them
separately, so that each group adapts to the particular dynamics of the input with
which it is associated. The behaviour of the engine plus the observer in closed loop
is shown by means of simulation, and is compared with the conventional scheme. It
is proven the robustness of system response to different set points, noise in the
plant and tuning defects.
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Nomenclatura

Abreviaturas

AAA
AAE
AFR
ARX
BP

CMAC
DBW
DFT
E.AC®
EGO
EGR
FB
FF
FIFO
FTP
GRNN
HC
HSA
MIMO
MISO
MRAC

MVEG
NOXx
Pl

PID
PMI
PMS
PRBS
PWM
RBFN
RCA

Avance a la apertura de la admision.

Avance a la apertura del escape.

(Air-fuel ratio): Relacion masica aire-combustible.

Modelo autorregresivo de variables exégenas.
(Backpropagation): Retropropagacion.

(Breakpoint): Punto de corte.

(Cerebellar Model Articulation Controller).

(Drive-by-wire): Actuador de mariposa.

(Discrete Fourier Transform): Transformada discreta de Fourier.
(Electronic Air Control): Control electronico de aire.

(Exhaust Gas Oxygen Sensor): Sonda lambda de dos estados.

(Exhaust Gas Recirculation): Recirculacion de gases de escape.

(Feedback): Retroalimentacion.

(Feedforward): Alimentacién hacia delante.
(First-In-First-Out): Cola.

(Federal Test Procedure): Ciclo americano de conduccién.

(General Regression Neural Network): Red neuronal de regresion general.

Hidrocarburos en general.

(History Stack Adaptation): Adaptacion mediante secuencia temporal.

(Multi-Input Multi-Output): Entrada multiple, salida multiple.
(Multi-Input Single-Output): Entrada multiple, salida Unica.

(Model Reference Adaptive Controller): Control adaptativo por modelo de

referencia.

(Motor Vehicle Emission Group): Ciclo europeo de conduccion.
Oxidos de nitrégeno

Controlador proporcional-integral.

Controlador proporcional-integral-derivativo.

Punto muerto inferior.

Punto muerto superior.

(Pseudo-Random Binary Signal): Sefial pseudoaleatoria binaria.
(Pulse Width Modulation): Modulacién por anchura de pulso.

(Radial Basis Function Network): Red neuronal de funcion de base radial

Retraso al cierre de la admision.
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RCE Retraso al cierre del escape.

RMLP  (Recursive Multi-Layer Perceptron): Perceptrén multicapa recurrente.
RMS (Root Mean Square): Raiz del error cuadratico medio.

RN Red neuronal.

SIMO  (Single-Input Multi-Output): Entrada Unica, salida multiple.

SISO  (Single-Input Single-Output): Entrada Unica, salida Unica.

SPP (Single Pattern Presentation): Identificaciébn por muestra Unica.
UEGO (Universal Exhaust Gas Oxygen Sensor): Sonda lambda continua.

Simbolos

d Retardo aparente [s]

d Distancia desde la junta de escape hasta la posicion de la sonda [mm]
D Diametro

Término derivativo
Constante de Faraday [96,487 C/mol]

g Aceleracion de la gravedad [9,81 m/s’]
Hs Poder calorifico inferior del combustible [kJ/kg]
hrg Humedad relativa [%0]

[ Intensidad [A]

I Término integral

leg Inercia equivalente del conjunto motor+vehiculo [kg m?]
I

I

ot Inercia del motor [kg m?]

. Inercia de la rueda [kg m?]

Kiny Ganancia del inyector [mg/ms]

My Masa de aire que entra en el cilindro [kg/ciclo]

my Caudal de aire que entra en el cilindro [kg/h]

My  Caudal de aire que atraviesa la valvula de mariposa [kg/h]

Mc Masa de combustible depositado como liquido en el conducto de admisién
my Masa de combustible depositado como liquido en la valvula de admision
mg¢ Caudal de combustible que entra en el cilindro [kg/h]

My Caudal de combustible inyectado [kg/h]

Mg Caudal de combustible que se deposita como liquido [kg/h]

Mic Caudal de combustible que se deposita en el conducto de admision [kg/h]
My Caudal de combustible que se deposita en la valvula de admision [kg/h]
My, Caudal de combustible que pasa a fase vapor [kg/h]

Meyc Caudal de combustible vaporizado desde el conducto de admision [kg/h]
M#n, Caudal de combustible que se vaporiza desde la valvula de admisién [kg/h]
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NC
NP
NU
NY

Peat

Re
Rr
RT,
ti
tirg
tire

t0i ny

Vadm

Vi

We

Xc
Xv

Xr

Par [Nm]

Numero de entradas

Par de pérdidas del motor y transmision [Nm]

Par de carga del vehiculo [Nm]

Par neto [Nm]

Masa del vehiculo en condiciones de ensayo [kg]

Régimen de giro [vueltas/min, rpm]

Numero de cilindros

Potencia indicada [kKW]

Numero de salidas

Numero de épocas
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Numero de entradas anteriores
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Término proporcional

Presion de saturacion de vapor [hPa, mbar]

Constante universal de los gases [8,314 J/mol K; 287 J/kg K para el aire]
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Radio dinamico de las ruedas motrices [m]

relacién de transmision en la marcha i

Tiempo de inyeccion [ms]

Tiempo de inyeccién calculado por el controlador feedback [ms]
Tiempo de inyeccién calculado por el controlador feedforward [ms]
Tiempo muerto del inyector [ms]

Temperatura [K]

Retardo puro [s]
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Cilindrada total [I]

Volumen total colector+conducto admision [l]

Volumen ocupado por los gases de escape [l/ciclo]

volumen desde la valvula de escape hasta la posicion de la sonda lambda

[l

Numero de Weber [-]

Fraccion del combustible inyectado que se deposita como liquido [-]
Fraccion del combustible inyectado que se deposita en el conducto de
admision [-]

Fraccion del combustible inyectado que se deposita en la valvula de
admision [-]

Fraccion de gases residuales [-]
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a Angulo de la valvula de mariposa [°]
a Primera derivada temporal del angulo de la valvula de mariposa [°]
ao Angulo minimo de la valvula de mariposa [°]
b Factor de linealidad de la tangente hiperbdlica
e Valor muy pequefio
f Presion de admision normalizada [-]
g Factor de memoria
h (Learning rate): Factor de aprendizaje
Viscosidad dinamica [Pa s, P]

hy Rendimiento térmico [-]

hy Rendimiento mecanico de la transmision [-]

hyol Rendimiento volumétrico [-]

] Momento de aprendizaje
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Relacién masica normalizada de aire y combustible [-]
Viscosidad cinematica [m* s™, Sf]

Angulo de ciguefal [°]
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Constante de tiempo [s]

Subindices y superindices

A Valor estimado

a Aire

adm Admision

amb Ambiente

comb Combustion

ec Escape

e Estequiométrico

f Combustible

g Gota de combustible
mar Vélvula de mariposa
max Méaximo

min Minimo

pc Plena carga

ral Ralenti



Capitulo 1:

Introduccioén

1.1. Origen del problema

Un motor alternativo de combustion interna y encendido provocado produce trabajo
mecanico haciendo uso de un ciclo termodindmico denominado Otto. El ciclo Otto,
cuyas fases se representan en la figura 1.1, utiliza un fluido de trabajo que en el
caso de motores de combustion interna, coincide con la mezcla combustible. El
término “encendido provocado” proviene de que la combustidn se inicia mediante el
salto de una chispa controlada en los electrodos de una bujia, y se propaga al resto
de la mezcla en la cAmara de combustion. Un motor de cuatro tiempos, que es lo
mas corriente en automocion, realiza estas fases mediante un mecanismo de piston-
biela-ciguefal, en dos vueltas completas, o lo que es lo mismo, cuatro carreras o
tiempos, descritos en la figura 1.2: admision de la mezcla, compresion de esta,
explosion, y escape de los gases quemados. De ello se deduce que tan solo un
tiempo es activo, el correspondiente a la explosién, mientras que los otros tres
hacen uso de la energia cinética acumulada en un elemento de gran momento de
inercia, el volante, solidario al ciglefal.

Normalmente, los motores constan de mas de un cilindro. En el caso méas habitual,
gue es de cuatro cilindros en linea, las bielas van unidas a un cigiefial comuan, de
forma que los ciclos de trabajo estan desfasados 180° y se realizan en el orden 1-3-
4-2, con objeto de conseguir ofrecer un par lo mas regular posible, y un equilibrado
dinamico del ciguefial.
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Fig. 1.1: Diagrama del ciclo Otto: 1-2 admision; 2-3 compresion adiabatica;
3-4 calentamiento a volumen constante; 4-5 expansion adiabatica;
5-6 enfriamiento a volumen constante; 6-7 escape
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Fig. 1.2: Los cuatro tiempos del motor Otto

La combustiéon en un motor térmico es una reaccién exotérmica, en la que parte de
este calor de reacciéon se transforma en trabajo mecanico. Para ello es necesario
lograr una mezcla de un combustible (la gasolina, formada por un conjunto de
hidrocarburos) y un comburente (el oxigeno, contenido en el aire atmosférico) de tal
calidad que proporcione una combustion correcta. Independientemente de la
tecnologia utilizada y del objetivo, esta mezcla ha de cumplir una serie de requeri-
mientos:

* Que sea combustible , por lo cual la mezcla debe contener todos los reactivos.

* Que sea gaseosa en el momento del encendido , por lo que el combustible
deberé estar perfectamente vaporizado dentro de la camara de combustion.
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* Que sea homogénea . Esto implica que la mezcla que llega a la camara de
combustion debe tener iguales caracteristicas en todos los puntos del espacio.
Como consecuencia, debe repartirse por igual entre todos los cilindros.

e Que esté correctamente dosificada .

De todas estas condiciones, se da por supuesto que se cumplen las tres primeras.
Ahora bien, queda por ver qué significa "correctamente dosificada", y esto es lo que
se trata a continuacion.

Se entiende como dosado o relacion aire-combustible  (air-fuel ratio: AFR) el
cociente entre la masa de aire y la masa de combustible existente en la mezcla. En
las gasolinas comerciales utilizadas en automocion, el valor para el cual la reaccion
de combustidn es teGricamente completa sin que sobre ninguno de los reactivos, se
sitla entre 14 y 15. Esto es lo que se denomina dosado estequiométrico . Si se
normaliza el dosado respecto al dosado estequiométrico, se obtiene una variable
denominada con la letra griega lambda (A). En relacidn al valor estequiométrico, se
define como mezcla rica aquella que tiene un exceso de combustible (A<1),
mientras que una mezcla pobre tiene un exceso de aire, o lo que es lo mismo, una
falta de combustible (A>1).

AFR="a (1.1)
Me

AFR 1 my

A= =
AFR, AFR, m,

(1.2)

El dosado requerido por un motor dependera del objetivo buscado, siempre y
cuando se sitle dentro de los limites de inflamabilidad de la mezcla, A=[0,5+1,5].

* Dosado de maxima potencia : es aquel que permite obtener la maxima potencia
calorifica en la combustion; se da para mezclas ricas, con un exceso de combus-
tible del orden del 10 % (A=0,9). Se aplica solamente cuando la carga del motor
es la maxima.

» Dosado de minimo consumo : es aquel que permite un aprovechamiento
méaximo del combustible introducido, manteniendo una combustidn correcta, por
tanto con exceso de aire (mezcla pobre), alrededor del 15% (A=1,5). Tradicio-
nalmente se ha aplicado a todo el mapa de cargas parciales del motor, con
objeto de lograr un maximo rendimiento energético del motor.

A su vez, el dosado de la mezcla tiene una gran influencia en las emisiones
contaminantes. La combustiébn completa de un hidrocarburo deberia proporcionar
diéxido de carbono (CO,) y agua (H20). Lo que sucede es que, o0 bien la combustion
no es completa, o bien resulta que las altas presiones y temperaturas reinantes en la
camara de combustion hacen que estos productos reaccionen entre si, dando lugar
a otros productos contaminantes resultantes de estas reacciones secundarias. El
contenido total de contaminantes en los gases de escape es de aproximadamente el
1% en volumen de los gases totales emitidos, y en un motor Otto, se agrupan en tres
categorias:
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* Monoxido de carbono (CO): Aparece como consecuencia de una oxidacion
parcial. Es altamente toxico, al impedir la aportacién de oxigeno por la sangre a
los tejidos del cuerpo.

» Hidrocarburos (HC): Proceden de la propia gasolina y del aceite sin quemar o
guemados parcialmente. Son muy irritantes para los seres vivos.

« Oxidos de nitrogeno (NOx): Consisten en una mezcla de diferentes 6xidos de
nitrdgeno, producidos por la oxidacion del nitrdgeno atmosférico como conse-
cuencia de las altas temperaturas y presiones existentes en la cAmara de com-
bustion, lo cual favorece este tipo de reaccion.
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OHC 2,3 2 2 18 0,2 0,1
[ NOx 3 25 15 0,15 0,08
B HC+NOX 51 3,7 12 0,97 0,5

Fig. 1.3: Limitacion de las emisiones contaminantes para un vehiculo
con motor Otto, de cilindrada <1,41, e inercia 1130 kg

Desde que se empez6 a tomar conciencia de los efectos nocivos de los gases
contaminantes, nuevas leyes cada vez mas exigentes han ido apareciendo de forma
progresiva en distintos paises, imponiendo unos limites legales a las cantidades de
contaminantes emitidos por los vehiculos a motor. La figura 1.3 muestra la evolucion
de las limitaciones en las emisiones dentro de la Union Europea para un vehiculo
con motor de gasolina de cilindrada menor de 1,4 I, y una inercia equivalente de
1130 kg. No sélo se han reducido los limites, sino que los ciclos de conduccion,
representados en la figura sobre las llaves, han ido teniendo en cuenta primero la
conduccién en zona urbana (ECE 15-04), después también en zona interurbana
(MVEG-A), y esta previsto que se considere la fase inmediatamente después del
arranque, en que el motor y el catalizador estan frios (MVEG 3). También se exige
gue estos limites se cumplan no so6lo con un vehiculo nuevo, sino cuando este haya
recorrido 80.000 km. A raiz de la directiva europea 91/441 de 1991, hubo que
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recurrir al catalizador como Unica tecnologia capaz de cumplir con esas limitaciones,
dado que no podian reducirse mas las emisiones actuando sobre la combustion.

Gases Soporte
“sucios”
procedentes
del motor

Gases
“limpios” a
la atmésfera

Particulas
de gas

Monolito
ceramico
0 metalico

Recubrimiento (alimina) y metales preciosos (Pt, Rh, Pd)

Fig. 1.4: Seccion del catalizador [R.A.C.C.]

El catalizador consiste en una marmita incorporada en el tubo de escape, rellena
con un monolito metdalico o cerdmico cuya seccion transversal es de tipo panal de
abeja. El interior de las celdillas esta bafiado en una emulsién, dispuesta en forma
de pliegues para aumentar la superficie de contacto con los gases de escape,
consistente en alumina, en la cual estdn depositados los metales catalizadores:
platino, paladio, y rodio. Estos son los encargados de transformar las sustancias
nocivas procedentes de los gases de escape del motor (CO, HC, NOx) en otras
inocuas (CO,, H,O, N, y Oy), como consecuencia de unas reacciones a baja
temperatura, a partir de 300 °C. Las reacciones quimicas producidas en el interior
del catalizador [Katas91Fue] son las siguientes:

Lpco+0, - 2CO,+67,636Kcal/mol
] sHg+50, - 3CO,+4H,0+530,60%Kcal/mol (1.3)
ENO+CO - %N, + CO,+115,65Xcal/mol

De ahi puede verse que hay dos grupos de reacciones quimicamente diferentes.
Las dos primeras requieren una atmésfera oxidante, que se obtiene con mezclas
pobres, mientras que la uUltima necesita una atmdsfera con poco oxigeno, es decir,
mezclas ricas. Para que las tres puedan hallar el equilibrio lo mas a la derecha
posible simultdneamente, es necesario controlar la concentracion de oxigeno dentro
de un margen muy estrecho. Dado que la cantidad de oxigeno presente en los
gases de escape depende exclusivamente del dosado de la mezcla, se comprende
la necesidad de mantener siempre un dosado constante.
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Se define la eficacia o rendimiento de conversion de un contaminante como la
diferencia entre las concentraciones de entrada y de salida del catalizador, respecto
a la concentracion de entrada. La figura 1.5 representa el rendimiento de conversion
de los tres contaminantes en funcién de A. La tolerancia en el valor de A que se
admite para un rendimiento minimo de conversion del 80 % en los tres contaminan-
tes simultineamente se denomina ventana, y es un valor muy pequefio, centrado
justamente en el valor estequiométrico. El tamafio de la ventana suele ser del orden
de £ 0,3 %, aunque varia segun el tipo de catalizador y su estado; un catalizador
envejecido o envenenado por plomo, donde la superficie util de contacto entre los
metales y los gases se ha reducido notablemente, tendra una ventana mucho mas
estrecha que un catalizador nuevo.

100

80 -
60 -

40 -

Rendimiento catalizador (%)

0,96 0,98 1 1,02 1,04

Fig. 1.5: Rendimiento de conversién de los contaminantes y ventana del catalizador

Por otro lado, el catalizador tiene particulas de Ce, las cuales le confieren la
capacidad de almacenar oxigeno quimicamente en forma de CeO,. Esto significa
gue ligeras excursiones fuera de la ventana no sélo no son perjudiciales, sino
incluso beneficiosas, siempre y cuando estas sean en el lado rico y pobre alternati-
vamente. Este fendmeno ha sido estudiado con detalle por Falk [Falk80Thre] y
Katashiba [Katas91Fue]. Cuando una mezcla rica llega al catalizador, se libera el
oxigeno gue previamente, por efecto de una mezcla pobre, se habia almacenado, el
cual se utiliza para la reaccion de oxidacion. Si en esta fase logra consumirse todo el
oxigeno almacenado, y ademas coincide con la cantidad requerida, la conversién de
gases serd maxima. Esto implica que existe una frecuencia y amplitud 6ptimas de
oscilacion del dosado alrededor del valor estequiométrico, para un catalizador dado.
La conclusién de todos los trabajos es que la oscilacion admitida es de hasta el 2%,
para frecuencias comprendidas entre 1y 4 Hz.

En definitiva, lo que se debe exigir a cualquier sistema de formacion de la mezcla en
lo que se refiere al dosado, es que proporcione una mezcla lo mas cercana posible
al valor estequiométrico, habiéndose abandonado por completo el criterio de minimo
consumo y por tanto de mezcla pobre. Asi pues, el objetivo queda reducido a
conseguir una mezcla con un dosado A=1, sin necesidad de considerar el catalizador
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desde el punto de vista quimico.

1.2. Objetivo y motivacion

La presente tesis propone el disefio de un sistema avanzado de control que, basado
en la técnica de redes neuronales, permita superar las dificultades que supone el
control de la mezcla de aire y gasolina en un motor de explosion, que los controlado-
res convencionales desarrollados hasta el momento no han podido.

La eleccién del problema ha sido motivada por la importancia que tiene hoy en dia el
tema de la automocién, tanto en el plano ecolégico como econdémico, aparte de
profundizar en el campo de gestion de los motores para complementar la experiencia
profesional, asi como el interés personal en tecnologias avanzadas de control, sobre
todo en sistemas inteligentes.

Por lo tanto, se propone resolver el problema mediante la utilizacién de las técnicas
descritas, de forma que el estudio realizado sea generalizable a otros problemas
similares. El objetivo es triple.

1. Objetivo ecoldgico

Se pretende lograr un control mucho mas preciso de la mezcla, sobre todo durante los
transitorios, de modo que el convertidor catalitico funcione con un rendimiento 6ptimo
de depuracion de los gases contaminantes y la conductibilidad del vehiculo sea
correcta. Esto Ultimo tiene una repercusion importante en confort, y la imagen
subjetiva de calidad que da el vehiculo.

2. Obijetivo tecnoldgico

Las redes neuronales son un terreno donde, a pesar de haberse avanzado mucho en
la dltima década, tienen muchos puntos abiertos y ofrecen un gran potencial de
estudio, sobre todo cuando se trata de aplicaciones de control. Aqui ofrecen una serie
de ventajas respecto a los controladores clasicos:

« No se requiere un conocimiento matematico exacto de la planta para el disefio del
controlador, sino tan sélo informacion cuantitativa, obtenida de la experimentacion
y del uso normal de la propia planta.

» Permiten tratar problemas de control con plantas no lineales y parcialmente
desconocidas, que las técnicas convencionales no pueden o requieren una gran
complejidad.

e Al desarrollar un sistema dotado de capacidad de autoaprendizaje, tan sélo sera
necesario el entrenamiento del controlador sobre la planta real, que en este caso
equivale a un programa especifico de rodaje del vehiculo en banco de rodillos, y
posteriormente el realizado por el propio usuario en la conduccion normal. Esto
permite una personalizacion : cada coche ira aprendiendo en funcién de la forma
particular de conduccion de su propietario.
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3. Objetivo econémico

Como consecuencia de lo expuesto en el punto anterior, se evita tener que realizar
todo el conjunto de ensayos con prototipos en instalaciones especiales, necesarios
para la determinacion experimental de los parametros en los controladores
convencionales. La consecuencia es una reduccion de los plazos y costes en el
desarrollo de un nuevo motor, o de la aplicacion de un motor a un nuevo vehiculo.

1.3. Solucion adoptada

La idea propuesta debe ser capaz de afrontar todas las dificultades propias del
problema y cumplir los requerimientos de control vistos anteriormente.

El objetivo es eliminar el retardo en el lazo de realimentacién en la medida de lo
posible. Para ello se disefia un observador de estado, de modo que la salida de este
sea equivalente a la salida del motor sin retardar, y pueda ser utilizada por el
controlador en lazo cerrado. El proceso consta de dos etapas:

a) Se calcula, mediante analisis en lazo cerrado del motor, el retardo puro aparente.

b) Se aplica a una red neuronal las mismas entradas que al motor. La salida de
esta red se retarda un valor igual al retardo puro calculado. De esta forma, esta
sefal es comparable a la salida del motor, y este hecho se aprovecha para que
la red aprenda. Asi se obtiene un modelo capaz de aprender la dinamica del
motor sin retardo en la respuesta.

1.4. Aportaciones

El control de la mezcla de aire y gasolina es un problema muy complejo, que hoy en
dia se resuelve mediante mapas estaticos. Las técnicas neuronales ofrecen un
amplio abanico de posibilidades, siendo al mismo tiempo un campo donde queda
mucho por descubrir. Asi pues, las aportaciones realizadas se resumen en los
siguientes puntos:

» Revision exhaustiva del estado del arte en el apartado de control de la mezcla.

 Modelado de la formacion de la mezcla en un motor de gasolina, a partir de
modelos fisicos y resultados experimentales. El andlisis en profundidad del
problema a través del modelo, permite comprender mejor las dificultades que
plantea, y que la literatura existente contempla sélo en parte.

« Desarrollo de un montaje experimental, para el ajuste de determinados parame-
tros, y la posterior validacién global del modelo.

e Estudio comparativo de diferentes controladores convencionales, y con ello
andlisis del problema de la formacion de la mezcla desde el punto de vista de
control.
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 Estudio de la capacidad de diferentes tipos de red neuronal feedforward vy
recurrente para la identificacion del motor como sistema dinamico.

» Desarrollo de un nuevo tipo de red recurrente, a partir de la modificacién de la
red de Elman, optimizada para la identificacion de sistemas multientrada donde
las caracteristicas dinamicas son muy diferentes para cada una de las entradas,
con factores de memoria adaptables por separado y factor de aprendizaje varia-
ble.

e Desarrollo de un controlador con un gran ancho de banda, utilizando la red
neuronal creada, sin incrementar la complejidad fisica de la planta e incluso
reduciendo el nimero de sensores.

» Aplicacion del control a un caso real mediante simulacion, utilizando el modelo
no lineal desarrollado en esta tesis. En general, los casos hallados en la literatura
se limitan a modelos muy simples, normalmente lineales.

1.5. Organizacion de la tesis

Continuando con la introduccion expuesta en el presente capitulo, se dedica el
capitulo 2 al estudio del fendmeno de la formacion de la mezcla, efectuandose una
recopilacion de la literatura existente sobre el tema, en dos grandes apartados:
fundamentos tedricos y tendencias en control.

En el capitulo 3 se efectta una revision de modelos del motor en diferentes
publicaciones, y se desarrollan los seis submodelos: combustible, aire, admision de
la mezcla, combustién, medicion de A y dinAmica del coche. La identificacion de los
pardmetros correspondientes se realiza en los diferentes apartados. Por dltimo, se
valida el modelo global comparando los resultados de la simulacién con el modelo y
los obtenidos experimentalmente, al aplicar 6 conjuntos de datos de entrada,
realizados en diferentes marchas (32, 42 y 52).

El disefio de un controlador convencional para el analisis del modelo como planta a
controlar, se realiza en el capitulo 4, donde se desarrolla en primer lugar el
controlador feedforward, y posteriormente el feedback. El controlador feedforward se
ajusta tanto en lazo abierto como cerrado. La sintonia del controlador feedback se
realiza igualmente en lazo cerrado, y mediante analisis de la planta en lazo abierto.
Primero se cierra el lazo con la sonda de dos estados (EGO), y después con la
sonda continua (UEGO). De ello se extrae la informacion referente al comporta-
miento dindmico del motor, y se compara con los resultados obtenidos experimen-
talmente.

En el capitulo 5 se disefia el controlador avanzado, basado en la red neuronal que
configura el observador. En primer lugar se definen las sefiales de excitacion, que
se usaran para la identificacion del motor mediante diferentes técnicas. Luego se
realiza un estudio de modelos de entrada-salida para comprobar su capacidad de
identificacion de la planta, y la determinacion de pardmetros fundamentales, tales
como el orden del sistema y el retardo aparente. Posteriormente se estudia la
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identificacion de la planta con diferentes tipos de red neuronal feedforward y
recurrente, mediante entrenamiento off-line. Se desarrolla un nuevo tipo de red
recurrente, objeto de esta tesis, y se compara con las anteriores. Finalmente se
cierra el lazo de control con todas las redes, y se analiza el comportamiento del
conjunto en lazo cerrado, comparando los resultados con los obtenidos en el
capitulo 3.

En el capitulo 6 , se extraen las conclusiones del trabajo, y se plantean una serie de
temas abiertos para la continuacion de este.

Se incluyen dos anexos. En el primero de ellos se muestra la instalaciéon experi-
mental utilizada para la toma de datos, y las caracteristicas del motor y el vehiculo
usados. El segundo es un listado de todas las referencias bibliograficas que
aparecen a lo largo de la tesis.

El esquema de la pagina siguiente resume con la ayuda de diagramas de bloques la
organizacion de la tesis. Los diferentes colores corresponden a los distintos
capitulos.
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Capitulo 2:
Fundamentos del

control de la mezcla

2.1. Fenomenologia de la formacion de la mezcla

21.1. Aportacién del aire

2111, Propiedades del aire

El oxigeno necesario para formar la mezcla combustible se toma en la practica del
aire atmosférico. El aire es un gas formado por varios componentes, siendo los mas
importantes de ellos el nitrégeno y el oxigeno, que juntos constituyen un 98,7% en
masa del total. Se puede afirmar que hasta aproximadamente 15 km de altitud, la
composicion del aire es la mostrada por la siguiente tabla:
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Gas % volumen % masa Peso
molecular (g)
N> 78,09 75,52 28,02
O, 20,95 23,15 32
Ar 0,93 1,28 39,95
CO; 0,03 0,05 44,01
Ne 0,0018 0,0012 20,18
He 0,0005 0,00007 4,003
Kr 0,0001 0,0003 83,80
Xe 0,000009 0,00004 131,3
H> 0,00005 0,000004 2,016
Aire seco 100 100 28,96

Tabla 2.1: Composicion del aire seco [Lenz90Gemi]

En el caso de aire seco, la densidad se calcula en funcion de la presion y la
temperatura atmosféricas de la siguiente forma:

p(P.T)=12928 ol g 23 (2.1)
1013 273+T

La dependencia de las propiedades anteriores con la altitud, valida hasta 11 km, es:

T =15-0,0065[#
0,0065
288

(2.2)
P=1013011 -
0

b
U
donde P es la presion en mbar, T la temperatura en °C, £ la altitud en m sobre el

nivel del mar, y p la densidad en kg/m3. Si se considera la humedad ambiental,
entonces la densidad se ha de corregir:

Phumedo™ Pseco EEL_ 03780k, [f%g (2.3)

siendo A, la humedad relativa, y Py, la presion de saturacion de vapor, a la presion
y temperatura consideradas.

El oxigeno esta presente en una proporcion del 20,95% en volumen, y del 23,15%
en peso, si se trata de aire seco al nivel del mar. Puede considerarse constante
hasta una altura de 15 km, a partir de la cual desciende 0,2% en volumen cada km.

2.1.1.2. Dosificacion del aire

El llenado de los cilindros se produce por aspiracion, durante la carrera descendente
del piston mientras la valvula de admision esta abierta, o bien comprimiendo
previamente el aire, lo que se denomina sobrealimentacion. A diferencia de un
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motor Diesel, el motor Otto sélo puede regular la carga mediante la cantidad de
mezcla introducida y quemada en el cilindro. Dado que el dosado ha de ser
constante, el trabajo realizado por ciclo es funcion directa de la masa de aire, o lo
gue es lo mismo, la potencia desarrollada es funcion del caudal masico de aire.

La forma de regular el caudal de aire es mediante una valvula de mariposa,
colocada en el colector de admision, y accionada a voluntad por el conductor
mediante el pedal del acelerador. La mariposa crea una pérdida de carga variable,
de modo que aguas arriba la presion existente es aproximadamente la atmosférica,
mientras que aguas abajo sera siempre menor.

Véalvula de
admisién

a
*\\ Colector de

- A7) admision

Cuerpo de

Filiro mariposa

i

Fig. 2.1: Sistema de admision de aire

Una vélvula de mariposa dispuesta en un conducto cilindrico viene caracterizada por
la siguiente tabla:

a K a K o K o K
0 0 35 58,8 55 6,22 75 0,90
20 750 40 32,6 60 3,91 85 0,52
25 256 45 18,7 65 2,52 85 0,24
30 118 50 10,8 70 1,54 90 0

Tabla 2.2: Factor de pérdida de carga en la valvula de mariposa

siendo K el factor de pérdida de carga en la férmula

2
A=K (2.4)
2g

Ah la pérdida de carga, v la velocidad media en la seccién normal del tubo, y g la
aceleracion de la gravedad. Se observa la poca linealidad resultante, aunque por su
sencillez de accionamiento y buena estanqueidad es la utilizada normalmente para
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la dosificacion de los motores.

El grado de llenado del motor se mide con el pardmetro denominado rendimiento
volumétrico (n..). Representa el volumen de aire admitido en cada ciclo, respecto
al tedricamente admisible, el cual coincide por definicion con la cilindrada.

V

a —

Ny =—% = :RTadm
vo.
V P adm V Padm V

mng

(2.5)

mg

V,y m, representan respectivamente el volumen y la masa de aire admitido; Pugm,
Twm Y Paam SON la densidad, temperatura y presiéon del aire en el colector de
admision, y 7 la cilindrada. Dado que las condiciones se miden aguas abajo de la
mariposa, quedan incluidas las pérdidas de carga existentes en el colector y la
valvula de admision, pero no se tiene en cuenta la producida en la mariposa ni en el
filtro. Si las condiciones se refieren al aire atmosférico en lugar de a la admision, se
habla de rendimiento volumétrico global, que es un valor mucho mas pequefio en
general, puesto que comprende todas las pérdidas de carga, incluida la mariposa.

El rendimiento volumétrico es el resultado de una serie de factores, tanto de disefio
como de funcionamiento. Taylor [Taylo90The] analiza la dependencia con estos
ultimos factores, que son los Unicos que hay que considerar si se trata de un motor
concreto.

« Numero de Mach. Se define como el cociente entre la velocidad en la minima
seccion de la valvula, y la velocidad del sonido en las mismas condiciones. Es
una funcion decreciente.

+ Cociente de presiones, entre el escape y la admisién. Es una funcion lineal y
decreciente, con una pendiente funcién de la relacion de compresion del motor.

 Numero de Reynolds. Es una medida adimensional de las fuerzas de inercia y
viscosas. La influencia es pequefia.

» Dosado. Permanece constante hasta A=1,2, valor a partir del cual aumenta
linealmente.

 Temperatura de admision. Aumenta con un factor %2. Este parametro depende
de los cambios de fase que se produzcan en el combustible. Una gran vaporiza-
cion hace descender la temperatura, y consecuentemente el rendimiento volu-
meétrico.

Entre los factores de disefio, los principales son el diagrama de distribucion, que
representa la alzada de las levas en funcidén del angulo de cigiefal, la relacién de
compresion, la relacion carrera-diametro del cilindro, y en general la geometria de
los sistemas de admision y escape.
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2.1.2. Aportacion del combustible

21.21. Propiedades de la gasolina

o Composicion

El combustible mas habitual es la gasolina, consistente en las fracciones obtenidas
por destilacion del petréleo, a temperaturas comprendidas entre 20 y 150 °C. Esta
constituida por una mezcla de hidrocarburos en estado liquido para condiciones
ambientales normales. Estos hidrocarburos pueden clasificarse desde el punto de
vista quimico en [Pisch88Very:

« Parafinas o alcanos: Estan formados por cadenas saturadas unidas por enlaces
simples, y responden a la férmula C,H2n+2. La cadenas pueden tener forma lineal
(parafinas normales), como el n-heptano C;Hjs, 0 ramificada (isoparafinas),
como el caso del iso-octano CgHis.

» Olefinas: Son cadenas insaturadas, con algin enlace doble. Se formulan como
CnH2n (monoolefinas o alquenos) si tienen un enlace doble, y como CyHan-2
(diolefinas o alcadienos) si tienen dos enlaces dobles.

* Naftenos o cicloalcanos: Son cadenas anulares, con enlaces simples y formula
CnHZn.

« Aromaticos: Son también cadenas anulares, pero con enlaces dobles. La base
es el benceno (CgHg), que tiene tres enlaces dobles.

o Densidad

La densidad de un hidrocarburo depende de su composicién, y aumenta con el
numero de carbonos, como muestra el grafico 2.2. Una gasolina comercial tiene una
densidad de p2,=0,73+0,78 kg/dm3, a 20 °C. La dependencia de la densidad con la
temperatura del combustible (en °C) se puede representar de la siguiente forma:

0,9 T - L T T T T
| | hal RS - i | |
| | | ] I TSR
| | | | | | |
| | | Pl | | |
| | | L4 | | | |
0,8’ ””” r7777: 77777 ’7”\ ””” :”’;;’?ﬂ ”””
= PPt
2 -~ | |
§07T T T A e e
2 l l |
= e 4"' ! Isoparafinas
06 1---7 D oo || == =Olefinas
| ! ! ! ||= = = Aromaticos
! ! ! ! ||= = Naftenos
0,5 T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17
o

de carbonos

Fig. 2.2: Densidad de un hidrocarburo en funcion del niumero de carbonos a 20 °C [Pisch88Ver]
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p(T) = p 50+ 0,00075 ({20 - T (2.6)

o Poder calorifico

El poder calorifico utilizado para las gasolinas es el inferior, dado que el agua
resultante de la combustion se considera en forma de vapor. La relacion con la
estructura molecular y el niumero de carbonos queda reflejada en la grafica 2.3. Los
valores habituales para las gasolinas oscilan entre 40,2 MJ/kg (benceno) y
45,4 MJ/kg (n-pentano).

—soparafinas | |
mm— Olefinas
= = Arométicos | |

== Naftenos

P.C. I. (MJ/kg)

11 13

N° de carbonos

Fig. 2.3: Poder calorifico inferior de un hidrocarburo en funcién
del numero de carbonos [Pisch88Ver]

o Volatilidad

180 T T T
160 | ——P=973mbar == =Pp=elembar || _________

|

!
- = = P=356mbar =— = P=193 mbar || : 7’
|| === = P=103 mbar I y

Fraccion evaporada (vol)

Fig. 2.4: Curva de destilacion de la gasolina a diferentes
presiones y temperaturas [Lenz90Gemi]
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La gasolina es un fluido que mantiene siempre un equilibrio entre la fase liquida y de
vapor. Dado que no se trata de un compuesto puro, la temperatura de ebullicién de
la gasolina no es un punto Unico, sino que depende de cada hidrocarburo que forma
parte de su composicion; en general es mas alta cuanto mayor es el niumero de
carbonos presentes. La gréfica 2.4 [Lenz90Gem] representa la curva de destilacion
para una gasolina comercial, donde figura la fraccion en volumen evaporada, a
distintas presiones y temperaturas.

o Dosado estequiométrico

Considerando una gasolina cuya férmula genérica es CxHyOz, se definen los
siguientes parametros:

P = y/x = (12,01/1,008)[(H/C)masica relacién atémica hidrégeno/carbono
& = z/x = (12,01/16)[{(O0/C)masica relacion atdbmica oxigeno/carbono

Entonces, la formula quimica de combustion completa es:
CH,,O; +EL+E —E) - CO+ S H20+Q (2.7)

En este caso, se define el dosado estequiométrico (AFRe) como la relacion entre
el caudal masico de aire y de combustible estequiométricamente necesario para su
combustion completa, segun la formula anterior. Teniendo en cuenta que el aire
contiene un 20,95 % en volumen de O,, la combustién de 1 mol de combustible
requiere:

Ly 8 v_§
209 EL 4 2@24’773EH4 2@

moles de aire. Para convertir los moles en masa de aire y gasolina:
1 mol aire = 28,96 g
1 mol gasolina = (12,01+1,008 y+16 &) g

Dividiendo la masa de aire por la masa de gasolina resulta:

2896 (2,773 [EHZ—EH

AFR, = U U (2.8)
12,01+1,008+16 &

Teniendo en cuenta que un valor habitual es J=6,1+6,2 y =0, se obtiene que AFRe
estad comprendido entre 14 y 15, tipicamente 14,7.
o Propiedades de la gasolina Eurosuper

En el caso de la gasolina Eurosuper comercial, los parametros mas caracteristicos
se resumen a continuacion:
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Densidad a 20 °C [kg/m®] 0,75
Presion de vapor Reid a 37,8 °C [bar] 0,6...0,9
Calor latente de vaporizacion [kJ/kg] 420
Viscosidad cinematica [cSt] 0,7
Poder calorifico inferior (liquido) [MJ/kg] 42,5...43,5
Numero de octano Research >95
Numero de octano Motor >85

Tabla 2.3: Propiedades de la gasolina Eurosuper comercial

2.1.2.2. Dinamica del combustible

Con independencia del sistema de formacion de la mezcla, siempre se suceden unas
fases desde que se aporta el combustible a la corriente de aire, en el colector de
admision, hasta que este entra en la camara de combustion. En primer lugar se debe
introducir el chorro de combustible, bien sea por succion (carburacion), o mediante
presion (inyeccion). Este combustible se pulveriza en forma de mindsculas gotas, las
cuales se pueden descomponer en dos fases: liquido y vapor. La fraccién de vapor
penetra en el interior del cilindro tan pronto como le es posible, al igual que las gotas,
arrastradas por la corriente de aire, mientras que la fraccion liquida avanza muy
lentamente. No obstante, parte de la fraccion liquida vuelve a vaporizarse, de modo
que mientras la valvula de admision esté abierta, penetrara en el cilindro gasolina
tanto liqguida como en fase de vapor. El cuadro de la figura 2.5 resume todos los
estados y fendmenos que se suceden, los cuales se describen en los apartados
sucesivos.

Vapor
Formacion \
del chorro \ \ ‘
¢ Evaporacion Condensacion Evaporacion
Pulverizacion —9» Gotas —
-
/ 4 [\ <
o
Impactacion Separacion Condensacion
Pelicula liquida

Fig. 2.5: Evolucion de las fases del combustible,
en el colector de admision [Lenz90Gemi]
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2.1.2.3. Formacion del chorro

Desde que se abandond el carburador, el Unico dispositivo empleado para la
formacién de la mezcla es el inyector, representado de forma esquemaética en la figura
2.6. La particularidad mas importante reside en que la cantidad de combustible
aportado es totalmente independiente del caudal de aire, a diferencia de los carbura-
dores, en los que ambos caudales estan ligados por diversas leyes fisicas.

Gasolina:J wal i \/:
I i

Chorro
pulverizado

Bobina

Fig. 2.6: Inyector de gasolina

La inyeccién se produce al llegar el combustible presurizado al inyector, gracias a
una bomba eléctrica situada en el depdsito. Una aguja, cuya punta es presionada
contra el extremo del inyector por la acciébn de un muelle, bloquea los orificios de
salida e impide la salida del combustible. S6lo cuando llega una sefal eléctrica de la
centralita, un electroiman vence la fuerza del muelle y levanta la aguja, dejando al
descubierto los orificios. EI nimero, tamafio y posicion de estos permite lograr un
chorro de combustible pulverizado, el cual se unira a la corriente de aire que llega a
través del colector de admision, formando de esta manera la mezcla combustible. Es
importante poder mantener constante la presion de alimentacion respecto a la punta
del inyector, o lo que es lo mismo respecto a la presion existente en el colector de
admision, lo cual se logra mediante un regulador de presion tarado. La gasolina
sobrante es devuelta al depésito.

Atendiendo a diferentes criterios, se pueden clasificar los sistemas de inyeccién de
la siguiente forma:

o Por el numero de inyectores

* Monopunto o central: un solo inyector para todos los cilindros, aguas arriba de la
mariposa. Es en realidad una evolucion del carburador, ya que comparte bas-
tantes de sus ventajas e inconvenientes.

* Multipunto: un inyector por cilindro, aguas abajo de la mariposa. Esto permite
acercar lo maximo posible la inyeccion a la cAmara de combustion, con lo que el
efecto de pared del combustible se reduce y la respuesta dindmica y en frio es
mucho mas precisa, aparte de permitir un rendimiento volumétrico mas elevado.
Los inyectores van alojados en una galeria o regleta, que es la encargada de
distribuir el combustible presurizado a los distintos inyectores. La figura 2.7
muestra ambos sistemas.
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>
®

Inyeccion central
0 monopunto

b«

Gasoling e=p ——

Gasolina =—p C

!k)
IF i

Fig. 2.7: Inyeccién monopunto y multipunto [Bosch90Man]

o

o Por el sincronismo de la inyeccion

» Simultanea: todos los inyectores se abren a la vez. La gestion es mas simple.

» Secuencial: cada inyector se abre en el momento 6ptimo que corresponde a
cada cilindro respectivo, algo antes de que comience a abrir la valvula de admi-
sion. Con ello se consigue una distribucion de la mezcla més exacta, lo cual
redunda en un menor riesgo de detonacion y menores emisiones de contami-
nantes. Requiere una capacidad de célculo mucho mayor, pero debido al impa-
rable avance de la electronica, los sistemas digitales actuales ofrecen una capa-
cidad sobrada.

o Por la posicién del inyector

» Directa: dentro de la camara de combustién. Requiere presiones muy altas, de
mas de 100 bar.

* Indirecta: en el colector de admisién o la culata, sobre la valvula de inyeccion.
Es la mas generalizada.

o Por la regulacion del caudal

» Continua: el inyector produce un caudal variable continuo, regulado por tension
0 por presion. En desuso.

» Discontinua: el inyector recibe un tren de pulsos de una determinada duracion,
por lo que esté o bien totalmente abierto, o bien totalmente cerrado. Es la utiliza-
da hoy en dia.
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2.1.2.4. Pulverizacion

El chorro de combustible introducido en el colector de admision choca contra la
corriente de aire que llega a través de la valvula de mariposa, a consecuencia de lo
cual se pulveriza en pequefias gotas. Para que esto suceda, se necesita una
energia minima, la cual tiene diversas procedencias:

» Energia aportada en la inyeccion (geometria, velocidad, turbulencia).
» Energia del aire en el que se inyecta (velocidad, presién y temperatura).

El objetivo es formar una mezcla bien pulverizada, para facilitar la posterior
vaporizacion. El grado de pulverizacion se mide por el tamafio medio de la gota.
Un tamafio pequefio favorece la combustidn por un contacto mas intimo entre las
moléculas de combustible y las de oxigeno. El tamafio final de la gota es el
resultado del equilibrio dinAmico entre dos fenbmenos: atomizacion y coalescencia.
La atomizacién es la tendencia a disgregarse una gota en gotas mas pequefias,
debido a la energia del choque; la coalescencia, al contrario, tiende a agrupar las
gotas en otras de mayor diametro, a causa de la menor energia superficial obtenida
asi.

El proceso fisico de formacion del chorro a la salida del inyector es un fenomeno
muy complejo, que viene descrito por varios autores: Kim [Kim91Three], Chen
[Chen91A No], Yang [Yang91Non-], Gonor [Gonor84Spr], Kawasaki [Kawas Ana],
Hirao [Hirao87Pre], Lenz [Lenz90Gemi], Giménez [Gimén97Car] .

De forma general, puede decirse que los principales factores que influyen en la
pulverizacion del chorro son:

» Caracteristicas del combustible: densidad, viscosidad, presion de vapor, presion
de inyeccion, velocidad de salida.

» Caracteristicas del aire: densidad, viscosidad, presion, velocidad.
» Caracteristicas comunes del aire y el combustible: tension superficial.

» Caracteristicas del inyector: geometria de los orificios.

Todos los aspectos anteriores, se resumen en dos numeros adimensionales:
Reynolds y Weber. El nimero de Reynolds considera la geometria del inyector y la
turbulencia producida en este:

Re=—— (2.9)

siendo v la velocidad de salida del combustible [m2 s'l], d el didmetro caracteristico
del inyector [m], y v, la viscosidad cinematica del combustible [m® s™']. EI nmero de
Weber tiene en cuenta la dificultad a la penetracion de las gotas que ofrece el aire:

2
— dg Pa vrel
o

We (2.10)
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donde p, es la densidad del aire [kg m'3], v la velocidad relativa combustible-aire
ms],y dg el diametro medio de las gotas de combustible [m].

Asi pues, esta demostrado que la pulverizacién total se produce cuando se cumplen
dos condiciones, cuyos valores umbral dependen del autor [Gimén97Car]:

We >36+84
We (2.11)

>0,5
vRe

2.1.2.5. Introduccioén en el cilindro

Una vez se dispone de una determinada cantidad de combustible pulverizado en el
colector de admision, las gotas pueden entrar directamente en el cilindro si
encuentran la vélvula de admision abierta. En la practica, la inyeccion suele finalizar
un cierto angulo (=60° de cigliefial) antes de que comience a abrirse la valvula, con
objeto de permitir que las gotas tengan tiempo de vaporizarse y asi se logre una
mezcla mucho mas homogénea entre el aire y el combustible. Sin embargo, otra
parte de la gasolina se deposita en las paredes del colector, la mariposa (en el caso
de inyeccion central), el conducto y la valvula de admisién, lo cual se denomina
“efecto de pelicula de pared”. La masa de liquido depositado en la pelicula es
funcién de los siguientes parametros [Serva89Spr]:

* Temperatura del combustible.

* Densidad y viscosidad del combustible.

» Velocidad, presién y temperatura del aire.

» Tiempo y fase del proceso de admisién (velocidad del motor).
» Superficie de vaporizacion.

Durante el funcionamiento en régimen estacionario del motor, la masa de liquido es
constante. Ahora bien, cuando la presiéon y la temperatura en el colector se ven
alteradas, como sucede al variar la carga del motor o cuando todavia no se ha
alcanzado la temperatura de trabajo, el equilibrio se desplaza en un sentido u otro,
modificando asi el dosado de la mezcla que llega a los cilindros.

En el caso de una aceleracion, en que la mariposa se abre, aumenta la presién en el
colector, desplazandose el equilibrio hacia la fase liquida. Esto produce un empo-
brecimiento brusco de la mezcla, que debera ser compensado aportando una cierta
cantidad adicional de combustible en el colector en el momento de la aceleracion.

Por el contrario, al cerrarse la mariposa en las retenciones, la presion en el colector
disminuye y el equilibrio se desplaza hacia la fase gaseosa. La mezcla, ademas de
ser excesivamente rica, ho se quema bien, por lo que habra que actuar empobre-
ciendo e incluso suprimiendo totalmente el combustible (cut-off) si no se quiere que
la gasolina se queme en el catalizador y este quede irremisiblemente destruido.
Para mantener el dosado constante, se debe compensar en sentido contrario.
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Este combustible liquido tiene dos formas de llegar hasta el cilindro. La primera de
ellas es por paso a fase de vapor, el cual se une al combustible que tras la pulveri-
zacion se habia vaporizado directamente. La otra es por transporte o avance lento
de la pelicula.

o Vaporizacion
La vaporizacion del combustible se debe a la suma de dos fendmenos.

» Evaporacion o vaporizacion conductiva: Cuando el combustible choca con
una superficie caliente, se comienzan a desprender las fracciones con un punto
de ebullicion més bajo.

» Vaporizacién convectiva: Se produce debido a la turbulencia del medio,
principalmente sobre la pelicula de combustible liquido depositada en las pare-
des. Segun Servati [Serva89Spr], la cantidad de gasolina vaporizada de este
modo es funcion de los siguientes factores:

» Temperatura del combustible.

* Presién de vapor en la superficie del combustible.

* Velocidad, presién y temperatura del aire.

» Tiempo del proceso de admision (velocidad del motor).

» Superficie de vaporizacion.

o Transporte

La pelicula avanza muy lentamente hacia el cilindro, con una velocidad resultado de
dos fuerzas: la de arrastre de la corriente de aire en la superficie del liquido, y la de
rozamiento con las paredes del colector. Con la hipétesis de que la gasolina es un
fluido Newtoniano y que avanza con régimen laminar, se obtiene un gradiente de
velocidades a lo largo de una seccion transversal, como se observa en la figura 2.8.
Suponiendo que el colector de admision tiene forma cilindrica:

dv

donde 1 es la tension cortante en la superficie de la pelicula [N m'2], ns la viscosidad
dinamica del combustible [kg m™ s™], y v la velocidad de la pelicula [m 3'2] a una
distancia r desde la pared hasta la seccion considerada.

T Aire

FT Combustible

Fig. 2.8: Distribucion de velocidades en la pelicula de combustible [Lenz90Gemi]
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2.2. Problematica de la gestion de la inyeccidn

2.2.1. Fundamentos del control lambda

Una de las dificultades méas importantes hoy en dia en la gestién de un motor Otto
es el control de la mezcla de aire y gasolina. Como se ha visto, la proporcion de aire
y combustible ha de mantenerse en todo momento dentro de unos limites bastante
estrechos, lo cual no puede lograrse mediante un carburador. Los primeros sistemas
de inyeccion conseguian formar una mezcla con un dosado mucho mas preciso que
un carburador, aunque no lo suficiente como para cumplir las limitaciones legales de
emisiones. Ahora bien, la evolucion de los controladores digitales y los ordenadores
permitié aplicar algoritmos de control a los sistemas de inyeccion, por la facilidad de
gobernar la cantidad de gasolina mediante una sefal de pulsos. Nacia asi el
denominado control lambda en lazo cerrado, por ser A la variable controlada.

Un sistema de inyeccion consiste en un conjunto de sensores y actuadores,
destinados a satisfacer los requerimientos de la mezcla en todo instante. La
caracteristica mas importante es que no existe ningun fenémeno fisico, como en el
caso del carburador, que relacione el caudal de combustible con el caudal de aire.

El aire se introduce a través del filtro en el colector de admisién, y se dosifica
mediante la valvula de mariposa. Esta suele ir gobernada directamente por el pedal
del acelerador mediante un cable, aunque ya existen sistemas que disponen de
mariposa accionada por un motor eléctrico, a través de la sefial que llega de la
centralita, la cual recoge la consigna de un potenciometro instalado en el acelerador.

Por otro lado llega el combustible, que dentro del colector de admision se une al
aire, y esta mezcla es la que se introduce en el cilindro. Una centralita recibe la
informacién de todos los sensores, y elabora la sefial que ha de llegar al inyector, el
cual debe aportar la cantidad necesaria para formar una mezcla en la proporciéon
estequiométrica. No obstante, el hecho de utilizar un alto nimero de sensores
supone una serie de problemas:

» No proporcionan el valor real de la variable medida, sino una aproximacion.
« Elvalor no se obtiene de forma instantanea, sino tras un cierto retardo.

» Desde el punto de vista frecuencial, actian como filtros pasabajo.

* Con el envejecimiento, se descalibran.

* A veces, por dificultades fisicas, no pueden colocarse en el punto exacto donde
interesa medir, sino en una posicion diferente.

Por este motivo, dado el pequefio tamafio de la ventana del catalizador, no es
suficiente con un sistema como el descrito, sino que es necesario contar con la
informacién del valor efectivo de A, medido en los gases de escape y antes del
catalizador. Mediante un algoritmo de control se cierra el lazo, y la centralita actia
con una accion correctiva, que partiendo del valor de A recién medido, compense el
valor calculado de la sefial del inyector, para obtener una mezcla exactamente
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estequiométrica, segun se representa en la figura siguiente.

Centralita
(ECU)

Mariposa
Sensor de P

angulo de
cigliefal

Inyector

Sonda
lambda

Sensor
de presion

/I/ Catalizador

Fig. 2.9: Gestion de la mezcla de aire y combustible mediante control A [lwata96Mod]

Las operaciones que la centralita debe realizar son las siguientes:

1. Calculo del caudal masico de aire. Puede realizarse de forma directa,
mediante un caudalimetro, o de forma indirecta, a partir del régimen de giro y un
pardmetro representativo del grado de carga, como puede ser el angulo de la
mariposa o la presion absoluta en el colector de admision.

2. Calculo del caudal masico de combustible. Este se realiza en lazo abierto y
en dos fases. En la primera se calcula el valor estatico, y dado que el dosado
deseado es constante, se limita a multiplicar el caudal de aire por un factor. En la
segunda fase, se realizan correcciones para compensar la dindmica del sistema,
mediante otras variables adicionales, como la temperatura del aire, temperatura
del refrigerante del motor, primera derivada del angulo de mariposa, etc...

3. Calculo del tiempo de inyeccion. En el caso de un sistema discontinuo, donde
el inyector abre por completo durante una parte del ciclo, el tiempo es una fun-
cion del caudal de combustible requerido.

4. Calculo del dosado real, a partir de la concentracién de oxigeno en los gases
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de escape. Si el sensor es de tipo lineal, se tendra informacién sobre el valor de
A, pero si es binario, sélo se sabra el sentido de la desviacion (rico o pobre).

5. Correccion del tiempo de inyeccién, a partir del error, cerrando el lazo
mediante un controlador P, | 6 PI.

2.2.2. Componentes fisicos

2.2.2.1. Centralita

El programa de control se ejecuta en el microprocesador de la centralita, y debe ser
lo suficientemente rapido como para poder efectuar todos los célculos en un ciclo de
motor. Ademas, la centralita contiene una memoria donde pueda almacenarse toda
la informacion que requiere el microprocesador. Esta memoria puede ser de tres
tipos:

o RAM: Es la memoria volatil, donde inicialmente se copia todo el contenido de la
EPROM, y en la cual se almacenan las variables de estado.

o ROM/EPROM: Es una memoria programada eléctricamente por el fabricante, de
sélo lectura. Consta de dos partes: programa y datos.

* Programa: contiene el algoritmo de célculo, en codigo ejecutable. Es disefia-
do por el fabricante del sistema de gestién, y no puede ser modificado mas
que por este.

» Datos: contienen todos los parametros utilizados por el programa, los cuales
personalizan la aplicacion y pueden ser modificados por el ingeniero respon-
sable de la aplicacién, mediante el equipo de desarrollo correspondiente.

o EEPROM: Es una memoria no voltil, en la que se guardan ciertas informacio-
nes, como:

» Historial de errores detectados, para su verificacion posterior en taller.
» Valores de adaptatividad, aprendidos durante el funcionamiento.

» Valores codificables en taller (codigo, variante, etc.).

La centralita recibe las sefiales procedentes de una serie de sensores y suministra a
su vez sefiales a los actuadores. Tanto unos como otros pueden ser de tres tipos,
segun el tipo de sefial: analdgicos, de frecuencia, o digitales.

Todos los sensores requieren una etapa previa de proteccién y adecuaciéon de la
sefial suministrada a la electrénica utilizada. Posteriormente, la sefial procedente de
los sensores analdgicos se muestrea mediante un convertidor analdgico-digital; los
de frecuencia requieren un convertidor de pulsos-binario, y los digitales se conectan
al puerto de entrada. Los actuadores requieren un proceso inverso, debiendo pasar
por una etapa de adaptacion de impedancia y posteriormente algunos, como es el
caso de las bobinas de encendido, por una etapa de potencia.
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2.2.2.2. Medidor de caudal de aire

o Medidor de trampilla

Consiste en una trampilla que intercepta el paso del aire de admisién. Por un lado,
esta sometida a la accién de un muelle, que la obliga a cerrar. Por otro lado, el aire
incidente tiende a abrirla. La posicién de equilibrio 6, que es medida mediante un
potenciometro, es una funciéon del caudal masico. El principal problema es la alta
restriccion que supone al paso del aire, lo cual reduce la potencia méaxima disponi-
ble, y sobre todo el alto tiempo de respuesta.

L L

—
22204

Fig. 2.10: Medidor de caudal de aire de trampilla

o Medidor de hilo caliente

Es el mas utilizado en la actualidad. Se basa en un conjunto de resistencias
dispuestas en forma de puente de Wheatstone, dos de las cuales estan expuestas a
la corriente del aire de admision. Teniendo en cuenta que el calor disipado en las
resistencias es funcién directa del caudal mésico de aire, si se intenta mantener una
de ellas a temperatura constante, la intensidad eléctrica que debe atravesarla es
también funcién del caudal. La sefial de tension proporcionada por el sensor tiene la
siguiente expresion [Loesi89Mas]:

%+

V =k On, ko (2.13)
Al no haber partes moviles, la respuesta es muy rapida en comparacion con los
medidores de trampilla. Mientras que los anteriores tienen un retardo de aproxima-
damente 85 ms, en los de hilo caliente este se reduce a unos 20 ms [Loesi89Mas].
El error en la medicion es del orden del 3%. Sin embargo, tienen una serie de
inconvenientes:

» Alto precio.
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* Son delicados.

» La medicién es demasiado puntual, por lo que se intenta realizarla siempre fuera
de la capa limite.

« Dado que es imposible detectar la direccion del caudal, sino tan sélo su valor, no
pueden utilizarse en las zonas de funcionamiento del motor donde la fluctuacion
en el flujo de aire ocasionada por la apertura intermitente de las valvulas de
admision y el movimiento alternativo de los pistones es importante.

2.2.2.3. Sensor de presion

Los sensores de presion utilizados para la gestion de motores consisten en un chip
con un conector, el cual se une mediante un tubo flexible al punto donde se desea
medir la presién absoluta. En su interior hay una capsula de vacio que sirve como
referencia de la presién nula. La deformacion de un diafragma por efecto de la
diferencia de presion se detecta gracias a unos captadores piezoeléctricos,
montados sobre el mismo diafragma, en configuracion de puente de Wheatstone. El
sensor puede ir encapsulado, lo que permite montarlo cerca del punto de medicion,
o0 incluso puede integrarse en la placa de la centralita. La precision obtenida es del
orden del 0,5%, que puede mejorarse hasta un 0,05% mediante compensacién de la
tension de referencia en funcién de la temperatura, para un rango de medicién de
170 a 1050 bar. El valor de histéresis, en el limite de la escala, es de + 0,6%. El
tiempo de respuesta suele estar por debajo de los 10 ms.

2.2.2.4. Sensor de posicion de mariposa

Consiste en un potenciémetro de tipo lineal, fijado al cuerpo de mariposa, cuyo
cursor gira solidario a la valvula. La sefial proporcionada es la recogida por el cursor,
el cual al desplazarse sobre una resistencia, actia como un divisor de tension entre
la masa y una tensién de referencia. Para mayor precision en los angulos pequefios,
a veces se utiliza una segunda pista, de menor recorrido pero mayor precision. El
error en la medida es normalmente menor del 3%, aunque la respuesta es inmedia-
ta.

2.2.2.5. Sensor de posicion del cigiienal

Consiste en una rueda metélica con 60 dientes rectangulares, a la que se le han
suprimido dos contiguos. Un captador magnético situado a poca distancia de la
rueda, la cual gira solidaria al cigiefial, detecta el paso de un diente y produce una
sefial ondulada. El doble hueco permite referenciar el dngulo respecto al punto
muerto superior, asi como compensar las posibles faltas de sincronismo, durante
cada vuelta de la rueda. Con este procedimiento, se puede calcular no sélo la
posicion instantanea del ciguefal, sino también el régimen del motor, por derivacion.
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Fig. 2.11: Sensor de angulo de cigiiefal mediante rueda fénica [Magneti Marelli]

2.2.2.6. Medicion del dosado

Para la determinacién de la concentracion de combustible en la mezcla, existen
varias técnicas, algunas de las cuales no son aplicables para el control:

» Sensores opticos: permiten el analisis en tiempo real dentro del cilindro. Su alto
precio y la instrumentacion requerida impiden su uso para el control de forma
industrial. Algunas variantes son:

- Dispersion Rayleigh de laser [Kadot91Mix].

- Evolucién de la intensidad luminosa tras el salto de la chispa [Ohyam90Stul],
[Nutt90Cla].

» A partir de los gases de escape. Tienen el inconveniente de un gran tiempo de
respuesta.

- Calculo indirecto: Silvis [Silvi97An] expone diferentes formulas que permiten
el calculo de A, a partir de la concentracion de CO, HC, NOx, O, y CO,. Sélo
puede realizarse en laboratorio, donde los diferentes analizadores de gases
estén disponibles.

- A partir de la relacidon de pesos moleculares antes y después de la combus-
tion, también denominada “relacion G” [Patri90A T]. No puede utilizarse para
el control en tiempo real, por la complejidad de analisis requerida.

- Sensor de oxigeno: es el Unico utilizado para el control de la mezcla en
motores de serie. Consiste en un sensor de pequefio tamafio que mide la
concentracion de oxigeno en los gases de escape, la cual a su vez es funcién
del dosado en la mezcla. Por esta razén se le denomina también sonda
lambda. Su ubicacion es en el tubo de escape, aguas arriba del catalizador.
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Segun la curva caracteristica (figura 2.12), se distinguen dos tipos de sondas
lambda: EGO (2 estados) y UEGO (lineal).
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Fig. 2.12: Curva caracteristica de la sonda A EGO y UEGO

o Sonda lambda de dos estados (EGO: Exhaust Gas Oxygen Sensor)

Lo méas importante es que su curva caracteristica solo permite conocer el estado
(rico o pobre) de la mezcla, pero no el valor exacto de A, lo que obliga a usar un
control de tipo cualitativo. Para evitar la imprecision que supone la dependencia con
la temperatura tanto de la caracteristica estatica como dinamica y del tiempo de
respuesta, todo el cuerpo de la sonda esta calefactado por una resistencia de tipo
NTC, que la mantiene a una temperatura de funcionamiento constante. El tiempo de
respuesta es relativamente alto, del orden de 100 a 300 ms, segun la temperatura
del gas y deterioracion; ademas, es algo mayor para saltos de rico a pobre, que de
pobre a rico. No obstante, por su bajo precio son las utilizadas comercialmente.
Segun la tecnologia utilizada [Franx86Sen], pueden ser de ZrO,, basadas en la ley
de Nernst, o de TiO,, y entonces funcionan segun la ley de Faraday.

Las de titanio se basan en un disco de Oxido de circonio con electrodos porosos,
conectados a una fuente de corriente continua. Los iones de oxigeno son transpor-
tados desde el ambiente a través del disco, liberando en el anodo una cantidad de
oxigeno proporcional a la carga transportada que, de acuerdo con la primera ley de
la electrdlisis de Faraday, es:

N="_ (2.14)

i Intensidad de la corriente.

N: N° de moles de O, transportados por unidad de tiempo.
z: Valencia ionica del oxigeno (4).

F: Constante de Faraday (96.487 C/mol).

La corriente necesaria para mantener un transporte de oxigeno constante a través
del disco TiO, es una medida de la presion del oxigeno circundante, y asi actia
como una resistencia variable en funcion de la concentracion de oxigeno.



2. Fundamentos del control de la mezcla 2-21

Los sensores basados en la ley de Nernst emplean un disco de ZrO, a modo de
pila. Cuando las presiones parciales de oxigeno en cada lado del disco son
desiguales, la tension Vs generada a través del disco es proporcional al logaritmo del
cociente de las dos presiones parciales, en el aire y en los gases de escape:

RT pl

Ve =—In— (2.15)
zF pz
Vs:  Tensidn generada en el disco (tensién de Nernst)
R: Constante universal de los gases (8,314 J/mol K)
T: Temperatura absoluta del gas (K).

p1, p2- La mayor y la menor respectivamente de las dos presiones
parciales de O, (aire p,,, €scape p,.) a cada lado del disco.

Los sensores de este tipo requieren una concentracion de oxigeno de referencia, lo
cual implica que han de estar comunicados con la atmdsfera, donde la concentra-
cion es practicamente constante. La humedad relativa y el ensuciamiento limitan la
precision este tipo de sensor.

La figura siguiente muestra el principio de funcionamiento de ambos sensores.

v oc 08
ZrO2 Poe
K /Aire de referencia
lPoal] Poe Zro, TiO,
YErirse b Mezcla rica Voz1V | Ry << Rc
H‘T Mezcla pobre ~ov | Ry 2> Re

TiO2 L? '
FEEA@N]— Ry exp [E/KT](Poe) (" = nii:T)

TenS|on de referencia

Fig. 2.13: Principio de funcionamiento de la sonda lambda de ZrO2 y TiO2 [NGK]

o Sonda lambda universal (Universal Exhaust Gas Oxygen Sensor - UEGO)

Consta de dos sondas EGO de ZrO,, dispuestas de tal modo que la caracteristica
resultante es practicamente lineal, y la respuesta bastante rapida, menor de 100 ms
[Yamad92Uni]. No obstante, su alto precio respecto a la EGO ha hecho que hasta
ahora s6lo se haya utilizado como instrumento de calibracién, aunque ya se
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empieza a usar cada vez mas para control.

Como puede verse en la figura 2.14, existe una celda de bombeo, con dos electro-
dos, y una celda de medicion, uno de cuyos electrodos est& en contacto con el aire
de referencia. Entre las dos celdas se dispone un conducto de difusion, a través del
cual se llevan los gases de escape a los electrodos de ambas celdas. En funcién del
dosado detectado en la celda de medicién, se aplica una corriente controlada en
lazo cerrado a la celda de bombeo, la cual bombea oxigeno al conducto de difusion,
de modo que la concentracion resultante en el mismo sea siempre la correspon-
diente a A=1. El sentido de bombeo depende de si la sefial procedente de la celda
de medicion indica que la mezcla es rica o pobre. La relacion entre la corriente de
carga y A se muestra en la figura 2.12. Finalmente, un circuito electrénico se
encarga de amplificar la intensidad de carga y proporcionar una sefial de tensién a
la salida del sensor.

Gases de escape

o) qo v%"ga [+}2 @

Celda de bombeo _\Qg.,l 00005 PR3 S6332e038
N v v v v v vV v v vV Vv v w
vvvvvvvv\lvvvvv Vv\lv\lvvv V Y
v v
Conducto de difusién ’%’;—- ﬁ._v
v v v

<
<
<
<
<
<

Celda de medicién — 1

r(‘(‘(i <C (I(‘C

Aire de referencia ~

£ < <

v

Vudrv vy v ovouevowy vl
%’/‘J VvV V¥V V VUV VY VUV VN
Vv Vv v v v v vy v v v oviv
Calefactado g (R VY R VA VR VR YR V. ¥

L 6 Vh o0——

Fig. 2.14: Estructura de la sonda A lineal [Bosch90Man]

El rango de medicion habitual es de A=0,7+2,0, con una precision de +0,004A en el
punto estequiométrico. Desde el punto de vista frecuencial, ofrecen una ganancia de
mas de 15 dB, y una fase mayor de —165°. Las caracteristicas de una sonda Bosch
LSU 4 se resumen en la siguiente tabla, segun datos del propio fabricante.

AOL/0, (%) | ANMA (%), A=1,7| AA A=1,0
Precision +2,0 +1,4 + 0,004
Dependencia con la presion (AP=+£50 mbar) +1,3 +0,9 =
Dependencia con la temperatura (T=550+750 °C) +0,5 +0,35 + 0,002
Desviacion tras 2200 h de envejecimiento -2,5 -1,75 + 0,001

Tabla 2.4: Caracteristicas de la sonda lineal LSU 4 [Bosch]
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2.2.3. Dificultades de control

Un motor de combustion interna tiene unas caracteristicas desde el punto de vista
de sistema dindmico, que plantean una serie de problemas para el disefio del
controlador de la mezcla de aire y combustible. Estas dificultades son las que se
exponen a continuacion.

o La complejidad de la planta.

* El fendbmeno de la formacién de la mezcla es muy complejo, gobernado por
numerosas leyes fisicas en las que intervienen muchas variables.

* El orden del sistema real es desconocido.

* La dinamica es dependiente del punto de funcionamiento del motor, representa-
do univocamente por el grado de carga y el régimen de giro. Puede variar muy
rapidamente en lo que se refiere a la carga del motor, y algo menos en régimen,
por la propia inercia mecénica del conjunto motor mas coche.

* El propio ciclo termodinamico en el que se basa el funcionamiento de un motor
alternativo implica una discontinuidad en los procesos.

o La presencia de importantes retardos en el lazo de realimentacion.

Estos retardos, en algunos casos puros, en otros constantes de tiempo, tienen su
origen en distintos fenémenos.

» Retardos de calculo

Cuando la centralita dispone de todas las sefiales necesarias para efectuar los
calculos, esta requiere algunos pulsos de reloj para tratar las sefiales en el caso de
gue sea necesario (amplificacion, conversiéon A/D, conversion de pulsos a digital,
etc.), elaborar los resultados y generar la sefial de mando a los inyectores. Aunque
el tiempo es pequefio en comparacion con el ciclo del motor, no es despreciable.

 Dinamica del combustible

El combustible pulverizado por el inyector no va a parar directamente al cilindro,
sino que siempre hay una porcion de combustible liquido depositado sobre el
colector de admision, a modo de depésito. Parte de este liquido vuelve a evapo-
rarse y entra en el cilindro junto con la fraccién de vapor, o bien lo hace directa-
mente, pero con un retardo bastante mayor. Dado que la cantidad de combusti-
ble liquido es funcion de las condiciones ambientales en el colector de admisiéon
(presion y temperatura), esto hace que a su vez dependa del punto de funciona-
miento del motor. El proceso tiene asociada una constante de tiempo, que en el
motor analizado vale del orden de 80 ms, para una temperatura de régimen.

 Dinamica del aire

El colector de admisién acta como un depdsito, donde el aire entra a través de
la mariposa, y sale por la valvula de admision. EI comportamiento dindmico de
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este proceso de llenado y vaciado equivale a un sistema de primer orden, con
una variable de estado que es la presion, y constante de tiempo dependiente del
punto de funcionamiento; su valor va desde 50 ms a 6000 rpm, hasta 300 ms a
1000 rpm.

* Retardo de ciclo y transporte

La proporcién aire-combustible se calcula a partir de la concentracién de oxigeno
en los gases de escape, medida por la sonda lambda, la cual esta colocada en el
tubo de escape antes del catalizador. Esto supone que desde que se calcula el
tiempo de inyeccion, hasta que el sensor detecta la variacion en el dosado hay
un retardo muy importante, debido a dos fendmenos. Por un lado, el correspon-
diente al propio ciclo Otto, que es igual al tiempo que transcurre entre la inyec-
cion, antes de abrirse la valvula de admision, hasta que se abre la de escape y
sale la mezcla quemada. Por otro lado, el retardo de transporte fisico de los
gases gquemados desde la valvula hasta la ubicacion del sensor. Mientras que el
retardo de ciclo depende exclusivamente del régimen de giro del motor, el retar-
do de transporte depende de la temperatura y presién de los gases, lo cual es
funcién dindmica del punto de funcionamiento, y con una componente de ruido
(debido a fallos de encendido, irregularidades en la combustion, condiciones
ambientales, etc.) muy importante. En este caso, los valores obtenidos a plena
carga son 30 ms a 6000 rpm, y 180 ms a 1000 rpm.

* Retardos en los sensores y actuadores

Cualquier sensor o actuador tiene siempre un retardo propio, desde que se modifi-
ca la variable que este es capaz de medir, hasta que se genera la sefial eléctrica
correspondiente. Segun la naturaleza del sensor, puede aproximarse a una cons-
tante de tiempo, 0 bien a un retardo puro, como se ha visto en el apartado 2.2.2.

Vaporizacion
+
transporte . Transporte
Célculo gasolina  Ciclo gases
> ¢ >—>¢ —»  Retardo

del sensor
Inyector

Sonda Lambda
EGO/UEGO

Fig. 2.15: Retardos puros y constantes de tiempo en el control de la mezcla [lwata96Mod]
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Asi, puede afirmarse en general que:

Ttotal = Tsensof™ Tcalculo™ Tactuador + Tmezcla™ Tciclo™ Ttransporte = F(01, 1) (2.16)

o Naturaleza de las senales procedentes de los sensores

La curva caracteristica de la sonda lambda EGO presenta una pendiente muy alta
en la proximidad del punto de consigna (fig. 2.12). Esto hace que la sefial de error
sea de tipo casi binario, lo cual implica un control en ciclo limite. El uso de una
sonda UEGO, que tiene una caracteristica més lineal, soluciona este problema.

Por otro lado, la sefial de los sensores utilizados para el control contiene imprecisio-
nes y no linealidades, segun se ha visto en el apartado 2.2.2.

o Propiedades dinamicas del motor cambiantes en el tiempo

* Presencia de perturbaciones

El funcionamiento del motor esta sometido a mdultiples perturbaciones, por las
variaciones en las condiciones ambientales, o irregularidades en la propia com-
bustién, donde fendmenos como la detonacion afectan enormemente a las
variables del proceso.

* Variacion de los parametros con el tiempo

El envejecimiento de los componentes, la deposicion de carbonilla en la cAmara
de combustion y el desgaste mecanico hacen que los pardmetros del motor
evolucionen lentamente con el uso.

2.24. Control convencional

Tan pronto como se acciona la llave de contacto del vehiculo, se pone en marcha el
programa de gestion de la inyeccion, sucediéndose las siguientes operaciones:

1. Copia del programay los datos de la ROM y EEPROM en RAM.
2. Inicializacién de variables.

3. Se realizan los célculos necesarios para que al accionar el motor de arranque, el
motor pueda ponerse en marcha.

4. Comienzan las iteraciones de calculo de las sefales de salida en funciéon de las
entradas y las variables de estado. Aqui esta contenido el control A.

5. Al quitar la llave, todas aquellas variables cuyo valor interesa conservar para el
siguiente arranque, son grabadas en la memoria permanente EEPROM (valores
adaptativos, errores). Esto es posible gracias a un relé que mantiene la alimenta-
cion de tensidn el tiempo necesario para que puedan realizarse estas operacio-
nes. Finalmente, se desconecta la tension.
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2.24.1. Punto de funcionamiento del motor

Un motor de automavil, a diferencia de un motor marino, esta sometido a un modo de
trabajo muy variable. Dado que el comportamiento dinamico del motor es muy
dependiente del punto de funcionamiento, se requiere una cuantificacion de este, de
manera que el controlador conozca continuamente su valor. Los parametros que
determinan el punto de funcionamiento del motor son fundamentalmente dos: régimen
de giro y grado de carga.

o Régimen de giro

Se mide mediante un captador inductivo y una rueda dentada, segun descrito en el
apartado 2.2.2.5.

o Grado de carga

La determinacion del grado de carga, que tiene como objetivo el célculo del caudal de
mezcla que entra en el cilindro, puede hacerse de tres formas, segun los sensores
empleados, y por tanto las variables utilizadas, tal como se ha visto en el apartado
2.2.2.

 Caudal masico de aire

Consiste en colocar un sensor en el conducto de admision, aguas arriba del
cuerpo de mariposa, que proporcione informacion directa sobre el caudal masico
de aire. El sensor mas habitual en la actualidad es el de hilo caliente, habiéndose
abandonado el uso de los sensores de trampilla. Sus caracteristicas son:

- Es el método mas directo y preciso.

- Se requieren sensores de alto precio y delicados.

- Los sensores introducen una pérdida de carga, que reduce la potencia.
- Permite el célculo directo del caudal de aire.

- Por cuestiones précticas, sélo se puede colocar un sensor antes de la mari-
posa, y no junto al inyector, con lo que en condiciones dindmicas se introduce
un error. En efecto, dado que el colector de admision almacena aire tras un
transitorio positivo de mariposa, la medicion efectuada por el sensor es muy
superior al valor real. Este error, que puede ser superior al 100%, es funcion
de la relacion entre el volumen del colector y la cilindrada, el angulo inicial y la
velocidad de abertura de la mariposa, y el régimen de giro [Loesi89Mas]. En
un transitorio negativo el efecto es el contrario, y el caudal medido es inferior
al real.

* Presioén absoluta del colector de admision y régimen (p/n)

Si se trata el motor como una bomba volumétrica de aire, partiendo de las condi-
ciones de presion y temperatura en el colector de admision, se puede obtener de
forma tedrica la densidad. De ahi se puede calcular el caudal masico.

- Calculo indirecto del caudal de aire.
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- La medida es robusta, puesto que la presién engloba todas las tolerancias.

* Angulo de mariposa y régimen (a/n)

Dado que la presion en el colector de admision es funcion del angulo de maripo-
say el régimen de giro, puede calcularse de este modo la carga.

- Célculo indirecto del caudal de aire.

- Es barato y de facil implantacion.

- Larespuesta de los sensores es inmediata.

- La calibracion es poco robusta a las tolerancias.

La precision obtenida en el calculo del caudal de aire con los tres métodos, en
funcién de la presion en el colector de admision, viene reflejada por el siguiente
grafico.
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Fig. 2.16: Error en la mediciéon del caudal masico de aire [Loesi89Mas]

2.2.4.2. Estados de funcionamiento del motor

En cada iteracion del programa de gestion se actualiza tanto la informacién de los
sensores, como de las variables. Estas ultimas determinan los estados de funcio-
namiento del motor, los cuales condicionan las funciones de control que se han de
aplicar. Los estados responden a varios criterios, de modo que en todo instante el
motor tiene varios estados de funcionamiento, cada uno correspondiente a un
criterio diferente:

* Motor parado (n<nnyin) 0 en marcha (n>nnin)

» Motor frio (Tagua<Tmin) 0 caliente (Tagua>Tmin)

* Motor en tiro (A>0) o en retencién (1/<0)

- Estabilizado (-e<a<¢), en aceleracién (& >¢) o en deceleracion (¢ < —¢)
» Ralenti (a<ay), plena carga (a>a,c) 0 carga parcial (0o<0<0y)

 Arranque (mientras es arrastrado por el motor eléctrico), postarranque
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(transitorio) o funcionamiento normal

siendo n: régimen de giro; M: par motor; a: &ngulo de mariposa; ¢ : primera derivada
temporal del &ngulo de mariposa.

2.243. Representacion de las funciones y parametros

Las formulas contenidas en el programa junto con los datos o parametros constitu-
yen una serie de funciones de transferencia, que modelan el comportamiento del
motor en sus distintas funciones. Los bloques que definen el modelo se representan
en forma de mapas estaticos (look-up table) de una o dos dimensiones. Estos
mapas consisten en tablas con una o dos variables de entrada, donde se almacenan
las salidas correspondientes a unos puntos discretos, denominados puntos de
corte (breakpoints). El resultado es un valor que se obtiene como interpolacion
lineal (1 variable de entrada) o trapezoidal (2 variables de entrada) de los puntos de
corte mas cercanos.

Fig. 2.17: Obtencion de la coordenada Z en un mapa estatico bidimensional,
mediante Interpolacion trapezoidal

Las ecuaciones 2.17 permiten calcular la coordenada Z correspondiente al punto
(X,Y), mediante interpolacion trapezoidal, segun se representa en la figura 2.17.
dados los puntos de corte (Xo,Y0), (X1,Y0), (X1,Y0) ¥ (X1,Y1),

Zvo=TX0 (y 7 Viz
X0 =y Ty, Y10 T 400 00
X_XO
Zy =0 (7 ~Zy) + Z 2.17
X1 Xl_XO( 11~ Zo1) * Zo1 (2.17)
Y -7,

Z= O (Zy1-Zyo)+Z
Yl_YO( v1~Zyo) t Zyo

La obtencion de estas tablas se hace experimentalmente. Este sistema de repre-
sentacion conlleva las siguientes particularidades:
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* El nimero de parametros requeridos es alto, por lo que tiene un gran consumo
de memoria.

* Los céalculos son muy sencillos.

» Determinacion de parametros compleja, pero metddica.

» Cualquier funcién estatica es representable, por compleja que sea.
« Dificil representacion de sistemas dindmicos.

» Importancia de la correcta eleccion de los puntos de corte.

» Complejidad en la calibracién, tanto por el nimero de tablas existentes como por la
dificultad fisica de determinar algunas de ellas.

» Cualquier modificacion en el transcurso del proyecto que afecte al sistema de
admisién o de escape (la "respiracion™) del motor, como puede ser un nuevo filtro
de aire, supone rehacer una gran cantidad de ensayos.

2244, Estructura del controlador

A raiz de las dificultades vistas anteriormente, el controlador del dosado de la
mezcla necesita dos componentes: una anticipativa, en lazo abierto, y una correcti-
va, en lazo cerrado, segun se observa en la figura siguiente. Ambas utilizan para su
representacion tablas estéticas. En el capitulo 3 se estudia mas a fondo este tipo de
controlador, aplicado al modelo desarrollado.

Estado de
funcionamiento
Tiempo de l Tiempo de Tiempo de
Carga inyeccion inyeccion inyeccion d )\{rico
béasico feedforward final sonda A3 popre
— > > >
Régimen
Tiempo de
inyeccion
feedback
Controlador
lambda <

Fig. 2.18: Diagrama del control lambda convencional

o Componente en lazo abierto (feedforward)

La respuesta a un cambio rapido del punto de funcionamiento se acorta mediante la
utilizacion de un control anticipativo en lazo abierto, por ser este de efecto inmedia-
to, dado que un controlador en lazo cerrado no es capaz de lograr un control preciso
de A en los transitorios rapidos. El objetivo es ofrecer un modelo del proceso de
formacién de la mezcla, de modo que a partir de las sefiales de los sensores, que
suministran informacién sobre el grado de carga y el régimen, se pueda calcular el
tiempo de inyeccion necesario para lograr una mezcla de A=1.
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En primer lugar, se calcula el tiempo basico de inyeccién, en funcién del punto de
funcionamiento. En el caso en que se conozca el caudal de aire, tan solo es
necesario dividir este valor por la constante estequiométrica, con lo que se obtiene
el caudal de combustible. Conociendo la caracteristica tiempo-caudal del inyector, el
calculo del tiempo de inyeccion es inmediato.

Posteriormente, se aplican unas funciones de correccion, segun los estados de
funcionamiento del motor, cuya complejidad depende de la precision deseada.

* Motor frio: Permite compensar la variacion de la relaciébn aire-combustible a
temperaturas del motor distintas de la de funcionamiento habitual, originadas por
un mayor flujo de calor hacia las paredes del colector.

* Plena carga: Se enriquece con objeto de desplazar A hacia los valores de
potencia Optima, ademés de bajar la temperatura de los gases de escape y
proteger asi el catalizador.

» Aceleracion: Se enriquece, compensando asi la cantidad de gasolina conden-
sada en el colector de admision por efecto del aumento de presion.

* Retencion: Se empobrece para contrarrestar el incremento de gasolina en forma
de vapor producido al disminuir la presion en el colector de admision.

* Cut-off. Durante el modo cut-off no hay paso de combustible al colector de
admision, sino tan sélo aire, para evitar que llegue gasolina sin quemar al catali-
zador, como consecuencia de las condiciones desfavorables que existen en la
camara de combustion.

o Componente en lazo cerrado (feedback)

La correccion del error en estado permanente se logra mediante un controlador en
lazo cerrado, que suele ser de tipo P, | o PI, usando la informacion procedente de la
sonda de dos estados (EGO). La naturaleza binaria de la sefial de error hace que solo
se pueda operar en ciclo limite, de manera que la accion de control esta formada por
tramos verticales, que coinciden con los cambios de dosado en el sentido de rico a
pobre y de pobre a rico, y tramos rectos con una pendiente determinada (figura 2.19);
por la misma razén no puede utilizarse un término derivativo. Los parametros 6ptimos
del controlador dependen del punto de funcionamiento, debido principalmente a los
diferentes retardos puros. Para solucionar este problema, se opera en lo que se
denomina ganancia tabulada o planificada (scheduled gain), consistente en
sintonizar el controlador en distintos puntos de corte, con el motor estabilizado sobre
los correspondientes puntos de funcionamiento, y almacenar los parametros obteni-
dos en los mapas estaticos. Posteriormente, durante la operacion normal, se calculan
los parametros por interpolacion de esos mismos mapas.



2. Fundamentos del control de la mezcla 2-31
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Fig. 2.19: Control I, P y Pl con sensor EGO

2.3. Tendencias en control

Un problema que ha ido asociado a la evolucion en complejidad de los sistemas
convencionales de control de la mezcla, es que el nimero de tablas que es
necesario calibrar para cada nuevo desarrollo va creciendo de forma practicamente
exponencial en el tiempo, y con ello el nUmero de experimentos que se debe
realizar. La figura 2.20 refleja esta situacion. Puesto que los plazos de industrializa-
cién de nuevos productos no se han alargado, sino mas bien al contrario, se ha
creado la necesidad de aumentar el nUmero de recursos destinados a la optimiza-
cion del sistema de gestion, con el consiguiente incremento de los costes.



2-32 2. Fundamentos del control de la mezcla

1000

800 -

(7))

)

L2 600 -

'S o i=] g

o = S 2B

O 4008 < £8 se A

Z é = EZ = 3 g3 3

- = E £3 85 <©

miE 0ot if 2
07# ‘ ‘ ‘
1975 1980 1985 1990 1995 2000 2005

Ano
Fig. 2.20: Evolucion del numero de tablas con la tecnologia de los sistemas de inyeccién

Como ayuda a la calibracion de los mapas estaticos, se ha avanzado mucho en el
control automéatico de bancos de ensayo [Kampe93Aut], [Bande92Tra], de modo que
el tiempo necesario para la confeccion de las tablas se acorta enormemente, pero no
se han superado las limitaciones de este tipo de representacion. Es por este motivo
gue, practicamente desde la aparicion de los sistemas digitales de gestién de la
mezcla, se han realizado numerosos estudios sobre posibles mejoras en el controla-
dor, para evitar precisamente tener que realizar todo el trabajo experimental, o como
minimo reducir la magnitud de este. Las estrategias han evolucionado paralelamente
con las teorias de control, observandose diferentes tendencias.

2.3.1. Mejoras sobre el controlador clasico

En este apartado se incluyen un conjunto de mejoras aplicadas sobre el controlador
convencional, pero manteniendo su estructura basica, es decir, una componente en
lazo abierto y otra en lazo cerrado, basadas ambas en mapas estaticos, y cerrando el
lazo de control desde la sonda lambda.

Un procedimiento normalmente utilizado consiste en filtrar la sefial de control en lazo
cerrado a una frecuencia mucho mas baja que la frecuencia natural de oscilacion, y
aplicarla como factor de correccion en lazo abierto, de modo que el valor medio de la
accion del controlador tienda a cero (figura 2.21). Para eliminar el efecto del retardo,
sOlo se calculan estos valores de correccion cuando el motor funciona en régimen
estacionario, lo cual se determina limitando bien la variacion del angulo de mariposa,
bien del propio tiempo de inyeccion. Con objeto de lograr una mayor precision, se
suele dividir el mapa de funcionamiento del motor en regiones, a cada una de las
cuales se le asigna un unico factor. De esta forma, puede corregirse la tendencia del
controlador a las desviaciones debidas a cambios atmosféricos o en la dinamica de la
planta.
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Fig. 2.21: Correccion a las desviaciones de la acciéon de control

Otra forma de minimizar las desviaciones de A consiste en mejorar exclusivamente el
controlador en lazo cerrado. En lugar del clésico PI (caso de sonda EGO), se aplica un
término integral que se incrementa en el tiempo, hasta que se produce un cambio de
estado pobre a rico o viceversa; entonces se vuelve al valor tabulado, el cual se
incrementa de nuevo.

Nakaniwa [Nakan91Dev] describe un algoritmo de aprendizaje anidado. Consiste en la
correccidén convencional a partir de las desviaciones del controlador en lazo cerrado,
pero con una division en regiones realizada recursivamente, de forma que el tamafio
de estas es mas pequefio alli donde se requiere mayor precision. El factor de
correccion aplicado en un punto de funcionamiento determinado no es dnico, sino que
es la suma de los factores correspondientes a las diferentes subdivisiones.

Katashiba [Katas91Fue] hace un estudio de las caracteristicas del ciclo limite,
resultante de aplicar un controlador Pl a la sefial procedente de la sonda EGO para
cerrar el lazo. Dado que el objetivo es obtener una frecuencia determinada que
ocasione el maximo rendimiento en el catalizador de tres vias (apartado 1.1), modula
la sefial de control mediante la adicibn de un tren de pulsos de 12 Hz. Con esta
modulacion artificial consigue que la frecuencia y la amplitud del ciclo limite sean
independientes entre si y del punto de funcionamiento. Valida su teoria con un motor
de 2,0 | y un catalizador de tan sélo 100 cm?®, y en paralelo con un modelo del
catalizador desarrollado a partir de las ecuaciones 1.3, para un régimen constante de
1500 rpm. Sus conclusiones son que la frecuencia Optima esta relacionada con la
amplitud, de forma lineal, y a su vez la frecuencia crece linealmente con la carga del
motor, para una misma amplitud. Por otro lado, la frecuencia natural es éptima para
cargas bajas, pero insuficiente para cargas mayores, en su caso a partir de 20 I/s, lo
gue requiere la ayuda de la modulacion artificial. La mejora media en el rendimiento
de conversion para todos los gases llega a ser del 6,5%.
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2.3.2. Algoritmos heuristicos

Entre las estrategias mas antiguas, figuran las de tipo heuristico. Mas que una
innovacion en control, son procedimientos sistematicos para realizar la calibracion del
controlador, reduciendo el nimero de ensayos necesarios.

Auiler [Auile770pt] aplica la técnica de programacion dinamica a un motor de 4 |,
sobre tres regiones del mapa régimen-carga representativas del ciclo de conduccién
americano FTP. Los parametros sobre los que actia son el dosado, el avance de
encendido y la tasa de recirculacion de gases de escape (EGR), y en funcion de ellos
obtiene en un motor sobre banco el consumo y la masa de hidrocarburos. El problema
se formula como hallar el procedimiento 6ptimo para asignar la masa de HC a cada
region, de modo que el consumo es minimo para cualquier objetivo de HC, y calcular
el avance de encendido 6ptimo correspondiente.

Dohner [Dohne78Tra] desarrolla un procedimiento para la optimizacién de lo que él
denomina sistema de transitorios. Consiste en un algoritmo iterativo, que utiliza datos
obtenidos durante el ensayo de emisiones. El problema consiste en optimizar un
conjunto de pardmetros de control (dosado, avance y EGR) cada 0,5 s, hallando la ley
de realimentacién de estos a partir de determinadas variables medidas en el ensayo.
La funciéon de coste es el consumo, y esta sujeta a restricciones en los tres gases
contaminantes y en la conductibilidad. Resuelve el problema aplicando el principio
méaximo, utilizando multiplicadores de Lagrange constantes y mediante minimizacion
de la funcion Hamiltoniana respecto a los parametros de control.

Rao [Rao79Engin] propone un procedimiento sistemético para efectuar la calibracion
de un motor. Las variables que controla son dosado, presion absoluta en el colector,
tiempo de inyeccion y avance de encendido. La solucién consiste en minimizar el
consumo como funcion de las variables anteriores en un ciclo de conduccion
cualquiera, por el método de la relajacion de la Lagrangiana (multiplicadores de
Lagrange) o de Everett. Las restricciones aplicadas son igualmente de emisiones y
conductibilidad.

Rizzo [Rizzo91Una], aparte de proponer un conjunto de criterios de disefio de un
controlador, desarrolla un sistema estocastico de optimizacion de emisiones y
consumo, que resuelve por el método de Quasi-Newton, y formula un modelo lineal
capaz de predecir los errores en las variables de control a partir de los producidos en
los actuadores y sensores.

2.3.3. Control avanzado con realimentacion de estados

Otros trabajos han aplicado la teoria de estimacion al campo del control de la mezcla.
Estos han ido encaminados a sustituir el control empirico en lazo abierto, por una
estimacion del valor de A en el cilindro, y asi avanzarse a la sefial que proporciona la
sonda, con objeto de eliminar los retardos puros en el lazo de realimentacion. La
naturaleza de los estimadores y las sefales utilizadas son diferentes en cada caso.

Hendricks [Hendr9OMea], [Hendr91SI] propone un compensador obtenido a partir de
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un modelo linealizado de la dinamica del combustible. El resultado, verificado por el
mismo autor, no es muy bueno en los transitorios. Una mejora adicional la realiza al
sustituir las sefales de los sensores (presion y caudal de aire) por observadores en
lazo abierto, mediante un modelo por él desarrollado.

Segun el esquema desarrollado por Benninger [Benni91Req], la estimacion se logra
mediante un modelo simplificado del colector de admision, mas un modelo de la
dinamica del combustible, del que se invierte la funcion de transferencia.

Chang [Chang93Eng], [Chang95Air] y Amstutz [Amstu94Mod], desarrollan conjunta-
mente una ley de control basandose en las sefiales de los sensores y un observador
de estado. Este observador, que actia en paralelo al motor, contiene tres estados:
masa de combustible en forma de pelicula liquida, dosado tedrico y dosado medido.
Una combinacion lineal de los estados predichos por el observador es la utilizada para
la realimentacion, mientras que la sefial de la sonda A sirve para asegurar que el
observador se corresponde a la planta en todo instante. La ganancia en lazo cerrado
se obtiene por inversidbn de la dindmica del combustible, lo que resulta en una
cancelacion de ceros y polos en el plano z. El error estacionario del observador (bias)
se corrige mediante un lazo adicional desde el sensor y un controlador integral, con
una ganancia muy baja. Después de un transitorio rapido (A a > 5°), el término integral
es reinicializado a un valor almacenado en una tabla, funcion del punto de funciona-
miento. Para calcular los parametros del observador, Chang utiliza un filtro de Kalman
extendido de ganancia constante. Amstutz fija arbitrariamente los polos del observa-
dor en z=(0; 0,25%0,2)), y de ahi obtiene en cada ciclo una nueva ganancia. El
resultado, obtenido en un motor monocilindrico a 1200 rpm, es una desviacion de
A menor de 0,5% RMS.

G oo, &

Fig. 2.22: Estructura de control utilizada por Amstutz [Amstu94Mod]

Fekete [Feket95Mod] plantea una estrategia de compensacion adaptativa mediante
modelo con dos entradas, el angulo de mariposa y el régimen de giro. En primer lugar
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calcula la dindmica del aire, con una componente estética tabulada, mas un modelo
discreto para la compensacion dindmica, consistente en una funcion de transferencia
con un polo; una vez conocida la cantidad de aire que penetra en los cilindros, se
calcula la masa de combustible que debe pasar al interior, y gracias a un modelo
inverso de la pelicula de combustible, la cantidad que debe inyectarse. La adaptativi-
dad del modelo de aire se realiza gracias a la sefial de un sensor de presion absoluta
en el colector de admision, a la que se aplica un filtro de Butterworth de cuarto grado,
lo que permite estimar la constante de tiempo del colector en cada punto de funcio-
namiento. Jones [Jones95Ide], [Jones96Tow] perfecciona la técnica de Fekete,
identificando la constante de tiempo de forma global por minimos cuadrados no
lineales. La combinacion del modelo descrito, con un observador de estado similar al
utilizado por Chang y Amstutz, se aplica a un motor de 2,2 | y 4 valvulas por cilindro, y
se estudia la respuesta a una aceleracion del 23% al 45% en 42 ms, girando a 2000
rpm. El resultado es una desviacion de la consigna de solamente 0,4% RMS.
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Fig. 2.23: Estructura de control utilizada por Fekete [Feket95Mod]

Bidan [Bidan95Non] crea un modelo del colector de admision, que utiliza para
determinar el consumo de aire en funcion de la sefial de presion en el colector. Con la
ayuda de un modelo simple del combustible, basado en el de Aquino, calcula la
cantidad de combustible que se ha de inyectar.

Iwata [lwata96Mod] muestra un controlador en lazo abierto consistente en invertir un
modelo por él desarrollado, que comprende la dinamica del combustible y del aire en
el colector de admision. A continuacion aplica un control en lazo cerrado que permita
converger a cero, por un lado, la correccién en la masa de combustible depositada en
forma de pelicula, calculada mediante un observador de estado a partir de la sefial de
la sonda lambda, y por el otro, la integral de la correccion en la masa de combustible
introducida en el cilindro. El lazo se cierra con una combinacion lineal de los dos
valores anteriores.
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Asik [Asik96A/F] utiliza un algoritmo de estimacion de A, a partir de las variaciones de
velocidad del cigliefial, detectadas en la sefial de la rueda fonica. El par desarrollado
por un motor es funcion del dosado de la mezcla (apartado 1.1), y su derivada puede
aproximarse por una recta, que cruza el eje de abscisas en el punto AFR=13. El valor
estimado del dosado se calcula como una funcién del régimen, avance de encendido,
caudal de aire normalizado, tiempo de inyeccion, masa de aire en el cilindro y
temperatura del aceite. En total intervienen 10 parametros, que hay que identificar
experimentalmente, aplicando regresion no lineal. Finalmente, demuestra que el valor
estimado puede utilizarse para cerrar el lazo de realimentacion.

2.3.4. Control en modo deslizante

Mas recientemente se ha aplicado la teoria de control en modo deslizante, para cerrar
el lazo [Choi92Slid]. Consiste basicamente en un control integral, con parametros
variables de tal forma que la trayectoria de las variables de estado siempre converja a
la superficie deslizante en el espacio de estados, de acuerdo con un criterio de
estabilidad. El resultado es un control mucho mas éptimo y robusto que un PI, y con
menos necesidad de calibracion, ya que se elimina la ganancia tabulada de este, pero
su precision es muy sensible al control feedforward al que va asociado. Ademas, no
se evita la oscilacion alrededor del punto de equilibrio (chattering), que puede llegar al
15%. Posteriormente, Choi [Choi98An O] perfecciona su técnica y crea un observador
deslizante de dos estados para la dinamica del aire, lo que permite reducir considera-
blemente la amplitud de oscilacion, y aplicarlo en un motor 3,8 | V6.

2.3.5. Utilizacion de sensores y actuadores alternativos

La evolucion tecnoldgica de los sensores y actuadores permiten utilizar algoritmos de
control A que no pueden aplicarse con la configuracién fisica convencional.

Asi, con la reduccion del precio de las sondas lineales (UEGO) en los ultimos afios,
gue han pasado a valer de 20 a 4 veces el precio de las sondas binarias (EGO),
algunos autores, como Chang [Chang93Eng] y Onder [Onder93Mod], justifican su uso
para cerrar el lazo de control lambda, lo que permite utilizar leyes de control mas
complejas que con una sonda EGO.

Otra posibilidad de mejora consiste en controlar no tan solo el caudal de combustible,
sino también el de aire, dotando a la valvula de mariposa de un motor. Al desligar
fisicamente la mariposa del acelerador (DBW, drive-by-wire), dado que la dinamica
del aire es mas rapida que la del combustible, se consigue un control mas preciso de
la mezcla, aunque se introduce un actuador mas. Esta técnica ya se aplico de forma
simplificada para el control del dosado mediante un carburador dotado de control
electronico de aire (E.A.C.®) [Nevot92App] y catalizador de tres vias. Dado que un
carburador no permite modificar la cantidad de gasolina aportada a menos que se
disponga de un mecanismo bastante complejo que actle sobre los calibres o el
difusor, puede calibrarse este de modo que la mezcla suministrada sea siempre rica;
el aire que falta se suministra adicionalmente, directamente al colector de admision. El
caudal de aire viene regulado por medio de una valvula, operada con una sefial de
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pulsos (PWM). Puesto que la diferencia de presion en la valvula es muy alta para
cargas bajas, y practicamente nula para cargas altas, la valvula requiere un rango muy
amplio de funcionamiento. No obstante, la zona habitual de trabajo del motor en el
ciclo de emisiones, y la rapidez de respuesta del sistema, permiten el cumplimiento de
las leyes correspondientes a la directiva 91/441, aplicado a un motor SEAT de 0,9 I.

Filtro de aire

-J E.C.U. |
—1 aire principal
l T Otros sensores
Carburador s o |

2| T

asolin
= == aire de regulacidn
D ¢
\—— /
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ases quemados "sucios"

Sonda lambda

gases quemados "limpios"

Catalizador

Fig. 2.24: Control con carburador y E.A.C. [Nevot92App]

Benninger [Benni91Req], que aplica un actuador de mariposa a su esquema de
control, retarda la abertura de esta, de tal forma que el aire aportado sea capaz de
compensar instantaneamente la cantidad de combustible que llega al cilindro. La
mariposa se abre mediante una rampa limitada, con una pendiente determinada a
partir del modelo.

Anthoine [Antho92Req] utiliza tanto sonda lineal como actuador de mariposa. Describe
un algoritmo adaptativo, que combina minimos cuadrados recursivos, para el calculo
de la gasolina, y un modelo interno del motor, que permite determinar la ley de
abertura de la mariposa. Los parametros del modelo son identificados on-line. La
aplicacion del algoritmo a un vehiculo permite obtener una reduccién del 28% en CO,
18% en HC y hasta el 75% en NOXx, segun el ciclo europeo MVEG-A.

Tudor [Tudor93Ele] describe cualitativamente un control adaptativo, que determina el
retardo inicial de la mariposa en funcion de la desviacion en el dosado, observada en
transitorios similares efectuados anteriormente.
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Fig. 2.25: Esquema del actuador de mariposa [Tudor93Ele]

Amstutz completa su trabajo [Amstu94Mod] con una mariposa gobernada electroni-
camente, y lo aplica en un motor monocilindrico. Fekete [Feket95Mod] calcula la
trayectoria de la mariposa cada segmento, previamente a la carrera de admision,
gracias a una estrategia de tipo bang-bang, consistente en saturar el actuador, mas un
control Pl en lazo cerrado.

Bidan [Bidan95Non] utiliza en su controlador un actuador de mariposa. La presion en
el colector se controla en lazo cerrado utilizando un modelo lineal de referencia, y un
compensador PI. A partir de este valor linealizado de la presion, y del régimen de giro,
determina el retardo y la sefial que hay que aplicar al motor eléctrico de la mariposa.
Tanto la velocidad de abertura como el angulo absoluto estan limitados.






Capitulo 3:

Modelo del motor

3.1. Introduccion

El disefio de un sistema de control de la mezcla de aire y gasolina requiere un modelo
donde poder simular su funcionamiento, con anterioridad a su utilizaciébn en un motor
real. La necesidad surge, por un lado, de conseguir un ahorro de tiempo y dinero al
reducir el trabajo de experimentacién al minimo, pero sobre todo, de eliminar el riesgo
gue existe de averiar los motores como consecuencia de errores en el disefio del
controlador. Ademas, el ruido existente en las variables de un motor dificulta la
optimizacion de un sistema de control, lo cual no sucede si se ensaya con un modelo
de este mismo motor.

La finalidad del modelo es pues doble:

» Comprender mejor el procedimiento de formacién de la mezcla, en lo que al
dosado de esta se refiere.

» Servir de banco de ensayos para la optimizaciéon de controladores.

Las fases que se han seguido en la creacién del modelo se basan en el esquema
propuesto por Astrom [Astr684Sis]:

1. Experimentacién . Se han realizado ensayos de dos tipos: en régimen estabili-
zado, con un motor en un banco, y transitorios, con un coche sobre rodillos.

2. Seleccién y definicion de la estructura del modelo . Se describe a lo largo de
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este capitulo.
Ajuste de parametros , utilizando los resultados de los experimentos.

Validacion del modelo , mediante unos ciclos de conduccién realizados con el
coche sobre rodillos, comparando las variables obtenidas experimentalmente y
las resultantes de simular el modelo con las mismas entradas.

3.2. Revision de modelos del motor

Hasta el momento no se ha desarrollado un modelo matemético de un motor que
simule todos y cada uno de los fendmenos fisicos que suceden en el ciclo de
funcionamiento de un motor Otto alternativo. No obstante, si que existen dentro de la
literatura varios estudios teoricos, que describen las ecuaciones mas importantes que
gobiernan parcial o totalmente el fendmeno de la formacién de la mezcla. Los modelos
utilizados responden a simplificaciones en mayor o menor grado, consecuencia de
aplicar unas hipotesis. Estas hipétesis dependen de varios aspectos, como son el
objetivo con el que se ha elaborado el modelo, la fuente de informacion, la variable
base y la dimensién temporal.

Objetivo

Modelos orientados al disefio . Son una fiel representacion de un fenémeno
muy concreto del motor al que hacen referencia, con el objetivo de disefar o
modificar algin componente contemplado en el modelo (disefio de colectores de
admision, inyectores, camaras de combustion, etc.). Los parametros son de tipo
geomeétrico o fisico. Del resultado de la simulacién se elige un nimero limitado de
variantes, con lo que la cantidad de experimentos queda bastante reducida.

Modelos orientados al control . El objetivo es ser utilizado para el control de
alguna variable, de modo que no es necesario reflejar todas las caracteristicas
del proceso, sino so6lo aquellas que tienen relacidn con la variable controlada. Los
pardmetros estan asimismo orientados al control. Un caso particular es el control
A de la mezcla.

Origen de los datos

Analisis fisico y matematico . Consisten en el estudio de todos los fenébmenos
fisicos que intervienen en el proceso, planteando y resolviendo sus ecuaciones
diferenciales. En la mayoria de los casos, los parametros resultantes son dificiles
de identificar, aparte de que el error final dependera de lo fielmente que las ecua-
ciones representen la realidad.

Resultados de experimentos reales . De los datos obtenidos en diferentes
ensayos, pueden encontrarse ecuaciones de ajuste, que respondan con mayor o
menor exactitud al fendmeno modelado. Normalmente, se estructuran en forma
de combinacién de mapas estaticos, con una o dos entradas para cada mapa.

Mixtos . Son una combinacion de los dos tipos anteriores, a los que Arsie
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[Arsie96Dev] denomina "caja gris”.

o Variable sobre la que esta sincronizado

» Dominio del tiempo . Se trata de modelos, continuos o discretos, pero con una
base temporal. Los fendmenos para los que son mas adecuados son aquellos
gue cuentan con retardos o constantes de tiempo independientes del ciclo termo-
dinamico del motor, como los que acontecen en sensores y actuadores.

« Dominio del angulo . La base esta sincronizada con el giro del cigiefial, lo que
significa que se trata de modelos discretos, con un tiempo de muestreo inversa-
mente proporcional al régimen de giro. Suele tomarse una muestra cada seg-
mento, o lo que es lo mismo, cada chispa de la bujia; esto equivale en un motor
de cuatro tiempos y cuatro cilindros a media vuelta. Se adapta mejor a los fené-
menos ligados al ciclo termodinamico del motor.

La formulas para pasar de un dominio a otro, dada una funcién genérica f y su
transformada de Laplace F(s), se resumen en la siguiente tabla [Chin86Engi]:

Transformacion Dominio del tiempo Dominio del angulo
fi(t) fo(6)
t=6/n fi(t)= fo(nt) fo(B)= fy(6/n)
S=N S Fi(s)=(1/n) fo(s/n) Fe(so)=n F(n )

Tabla 3.1: Relacién entre el dominio temporal y en el &ngulo
siendo n el régimen de giro del motor, y 8 el &ngulo girado por el ciglefal.

o Dimensién temporal

* Instantaneo . Son aquellos que consideran las variaciones de las variables de
estado dentro del ciclo termodinamico del motor.

* Promediado . No se tienen en cuenta las variaciones a lo largo de un ciclo del
motor, sino tan sélo el valor promediado.

Uno de los objetivos de la presente tesis ha sido la elaboracion de un modelo del
motor. Los modelos mas importantes que se han tomado como referencia a la hora
de elaborar el presente, se resumen cronolégicamente a continuacion.

Dobner [Dobne80A M] presenta un modelo mateméatico discreto en el dominio del
angulo, donde las variables de entrada son el angulo de mariposa, la relacion aire-
combustible, el avance de encendido y el par resistivo, y del que se obtiene la presiéon
en el colector de admisién, el par neto y la velocidad de rotacion. Los procesos
modelados son el carburador, el colector de admision, la combustion y la dinamica del
motor. Tiene en cuenta la proporcién de gases residuales (EGR). Las férmulas se
basan en masas instantaneas, las cuales se obtienen por integracién del caudal, y no
muestra los valores de los pardmetros. Considera asimismo distribucion irregular para
cada cilindro dentro de un ciclo. Finalmente, valida el modelo obtenido con un motor
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de 5,7 |, primero en régimen estabilizado, y después con un transitorio de aceleracion.

SPARK LOAD
AIR/FUEL EGR ADVANCE TORQUE

EGR
L =" INDICATED ENGINE

THROTTLE' CARBURETOR | ARy, INTAKE | ARy, COMBUSTION TORQUE, DYNAMICS ‘SPEED,
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FUEL | FUEL
MANIFOLD NET
PRESSURE TORQUE

Fig. 3.1: Modelo del motor de Dobner [Dobne80A M]

Aquino [Aquin81Tra] analiza de forma detallada todos los fenébmenos que ocurren con
el combustible, desde que se introduce, hasta que este llega al cilindro, con la ayuda
de resultados experimentales obtenidos con un motor de 5 | e inyeccién central. Como
simplificacion, considera que una fraccion (X) del combustible inyectado my pasa a
forma de vapor, mientras que el resto se deposita en la superficie de la mariposa, el
colector y la valvula. Determina que, para un motor con inyeccién central, el valor de X
se puede aproximar en funcidon del angulo de mariposa (a) como X =-0,106+0/46,
limitado a 0,28. Realiza ademas la hipétesis de que la masa de combustible que
abandona la capa liquida por vaporizacién my, es proporcional a la masa existente en
la propia capa. La masa total de combustible m; que entra al cilindro sera la suma de
la que se haya vaporizado tras la inyeccién, mas la aportada por la pelicula liquida. El
resultado es un sistema de primer orden, con una constante de tiempo T1;, y definido
por las dos ecuaciones siguientes:

i 1 i
Mip (1) = kN Mg (1) + X Og

. (3.1)
mg () = (- X) Ong + . Mep (1)

El modelo de Yuen [Yuen84A M], basado en el de Dobner, introduce conceptos
termodinamicos en el proceso de evaporacién del combustible, y tiene en cuenta la
dinamica de los sensores. Propone un modelo para la generacion de gases contami-
nantes sin catalizador, funcién exclusivamente del dosado. Asimismo desarrolla las
ecuaciones, que en el modelo de Dobner no lo estaban, aunque finalmente resulta
muy complicado.

Cabe destacar un grupo de trabajos sobre el fenomeno de la pelicula de combustible
en el colector, que parten en mayor o menor medida del de Aquino. Hires
[Hires81Tra] considera diferentes parametros en el proceso de condensacion y
evaporacion. Pearson [Pears83Car] utiliza un modelo de colector seco, sobre el que
primero se deposita gasolina y luego se evapora esta por transferencia de calor.
Fujieda [Fujie84Ana] supone que el 50 % del combustible inyectado se deposita en las
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paredes, y se evapora con una constante de tiempo de valor fijo. Nagaishi
[Nagai89An ] realiza un andlisis frecuencial a partir de una serie de resultados
experimentales, obtenidos con motores de 1,6 1y 1,8 | e inyeccion central, y de 3 | con
inyeccion multipunto; el resultado es una funcion de transferencia con un cero y dos
constantes de tiempo, dependiente de la presion de admision y del instante de la
inyeccion.

Chin, en su extenso trabajo [Chin86Engi], elabora un modelo discreto aplicado a un
motor V6 de 3,1 | y un V8 de 5,7 |, primero en la base del tiempo, y luego en la base
del angulo. Calcula de forma experimental todos los parametros en tres puntos de
funcionamiento concretos, sin llegar a generalizar para todo el campo de operacién
del motor. Considera los siguientes procesos:

* Combustible a par . El modelo contiene a su vez dos dinamicas diferenciadas:
una rapida, debido a la parte que se vaporiza y se atomiza, caracterizada por una
constante de tiempo, y una lenta, consecuencia del avance hasta el cilindro de la
fraccion liquida depositada sobre las paredes del colector, que se resume en un
retardo puro. El valor de los dos parametros varia con el punto de funcionamiento
del motor, mientras que la relaciéon entre la masa del combustible inyectado que
pasa a fraccion lenta y rapida es considerada constante, e igual a 0,11.

» Aire a par . Consta de una no linealidad debida a la mariposa, y otra producida por
la valvula de admision. La primera se resume en una ganancia variable, mientras
gue la segunda se caracteriza por el rendimiento volumétrico.

» Dinamica rotacional . Considera el efecto del momento de inercia y el rozamiento
viscoso de las partes moviles del motor.

» Retardo de transporte de los gases de escape . Es el proceso comprendido por
el transporte de los gases desde el cilindro hasta la sonda lambda. Para su calcu-
lo, propone una formula en la que intervienen tanto parametros geométricos, como
de funcionamiento del motor. En el dominio del &ngulo, el tiempo de transporte no
depende del régimen del motor.

La conclusién del trabajo de Chin es que todas las dindmicas, excepto la del combus-
tible, son menos variables en el dominio del angulo que del tiempo.

Boam [Boam89A Mo], describe el comportamiento del aire y del combustible, para
predecir las variaciones en el dosado y su influencia en el par. Sobre la base del
modelo de Aquino, determina experimentalmente la relacion entre el combustible
depositado en forma de liquido y el vaporizado, resultando un valor que va desde 0,85
en un motor con inyeccién central, hasta 0,4 en una inyeccion multipunto. El valor de
la constante de tiempo de la gasolina liquida varia entre 0,5y 2,5 s, segun el motor
esté caliente o frio. Concluye que ambos valores son independientes del angulo de
mariposa.

Servati [Serva89Spr] estudia mas a fondo la evolucion del combustible en el colector
de admision. Considera el efecto de la corriente de aire sobre la velocidad de avance
de la fraccion liquida, asi como fendmenos de transferencia de calor durante la
evaporacion. Por ultimo, realiza una serie de experimentos con un motor de 7,5 I.
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Fig. 3.2: Modelo del motor de Hendricks [Hendr90Mea], con sus tres subsistemas,
de arriba hacia abajo: combustible, dinamica y aire

Hendricks [Hendr90Mea] publica a lo largo de varios afios un conjunto de articulos
sobre un modelo bastante completo, promediado, y en el dominio temporal, que se
muestra en el esquema de la figura 3.2. Los procesos considerados son el combusti-
ble, el aire, la combustion y la dindmica de las partes moviles. Las variables de
entrada son el angulo de mariposa, el caudal de combustible inyectado y el angulo de
avance de encendido; las variables de estado son la masa de combustible depositado
en forma de pelicula liquida, el régimen de giro y la presion de admisién. Desarrolla
formulas empiricas para la expresion del rendimiento térmico y volumétrico, funcion de
la presion de admision, escape y régimen del motor en el primer caso, y del avance de
encendido, dosado, régimen y presion de admision en el segundo; posteriormente
justifica esas férmulas con un andlisis fisico y matematico. Realiza unos experimentos
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con un motor Ford de 1,1 |, a partir de los cuales valida su modelo. Concluye que la
fraccion de combustible liquido sélo es funcién del angulo de mariposa en motores
con inyeccion central, pero que la dependencia es despreciable en sistemas multi-
punto.

Benninger [Benni91Req] crea un modelo sencillo, donde solamente considera la
dinamica del combustible y del aire. ElI del combustible resulta ser un modelo de
primer orden, segun el esquema de Aquino; el del aire consta del submodelo de la
mariposa, el colector y la valvula de admision, en cascada. La ecuacion del colector
resulta de aplicar el teorema de conservacién de la masa, obteniéndose un sistema
con una variable de estado, que es la presiéon absoluta. La valvula queda representa-
da por el rendimiento volumétrico, que considera independiente del régimen de giro
del motor. Finalmente valida su modelo con un motor de 6 cilindros y 2,5 |, sin mostrar
el valor de los parametros.

Chang [Chang93Eng] utiliza las ecuaciones desarrolladas por Hendricks para
aplicarlas a un modelo discreto en el dominio del angulo, orientado al disefio de una
estrategia de control, y validado con un motor monocilindrico de 0,6 |. Las variables de
entrada son el angulo de mariposa y el tiempo de inyeccién. El camino del aire se
limita a una tabla estética, funcién del angulo de mariposa y el régimen de giro. El
combustible se representa mediante un inyector y un modelo de pelicula liquida. La
inyeccion finaliza siempre a 125° después de PMS, y la cantidad inyectada es
proporcional al tiempo de inyeccion, al que hay que restarle un valor constante que es
el tiempo muerto del inyector. La masa de combustible que llega al cilindro queda
definida por las dos ecuaciones siguientes, que no son mas que las ecuaciones de
Aquino discretizadas:

m¢ (K) = fo my (k) + fg mgp (k)

3.2
Mip(k+D = (A~ o) Mg () + @~ Tg) Mgy () 82
donde k es el indice de ciclos de motor (720°), ms es la masa de combustible
inyectado, my, la masa depositada en forma de liquido (puddle), y my la masa que
entra en el cilindro. Los parametros f; y fg representan la fraccion de combustible que
entra directamente en el cilindro en relacion con el inyectado y el existente en forma
liguida, respectivamente. Para un régimen de 1200 rpm, el valor de los dos parame-
tros anteriores es de f,=0,8, y f3=0,7. El retardo puro en la medicion del dosado por
la sonda lambda se reduce al tiempo transcurrido entre el final de la inyeccién y la
abertura de la valvula de escape, aproximadamente 500° de cigiefal, mas 42 ms
para el transporte de los gases desde la valvula hasta el sensor. Finalmente, la
sonda UEGO gueda modelada como una constante de tiempo. El resultado es una
ecuacion discreta, en que el dosado medido por la sonda depende del dosado real
de los dos ciclos previos.

Amstutz [Amstu94Mod] continGa el trabajo de Chang, pero con un sensor EGO en
lugar de UEGO, asignando A=1,04 al estado pobre, y A=0,96 al rico, y un retardo
puro equivalente a un ciclo de motor.

Jones, a partir del modelo de Amstutz, identifica en su tesis [Jones96Tow] de forma
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experimental los parametros del combustible, utilizando el mismo motor monocilindrico
y 9 puntos de funcionamiento distintos. La técnica consiste en aplicar una perturbacion
en forma de onda cuadrada a la sefial del inyector, y minimizar mediante minimos
cuadrados una funcion de coste no lineal por el método de Gauss-Newton. El
resultado es que los parametros apenas varian de un punto a otro.

Le Moyne [Le97Air-Fu] realiza un trabajo muy extenso sobre la evolucion del
combustible y la identificacion de los parametros X y 1, utilizando un motor de 2,0 |,
cuatro cilindros y una sonda lineal situada a la salida de la valvula de escape
correspondiente a uno de los cilindros, para eliminar el retardo de transporte de los
gases. Afirma que el modelo de Aquino es valido para transitorios en que Aa es
pequefio, pero no cuando se pasa de cargas bajas a medias. Para estos casos
desarrolla un modelo, basado en las ecuaciones fisicas (conservacion de la masa,
momento y energia) y las interacciones entre las diferentes fases (aire, gotas, vapor
y liquido). ElI modelo de las gotas y el liquido es bidimensional, mientras que el
correspondiente al aire y vapor es unidimensional. Su conclusion es que el modelo
de Aquino tiende a subestimar las desviaciones en el valor de A respecto al
estequiométrico.

3.3. Modelo desarrollado

3.3.1. Caracteristicas

El modelo que se ha desarrollado corresponde a un motor SEAT de 1,6 | de
cilindrada, y 74 kW de potencia. El vehiculo tomado como referencia y con el que se
han hecho los ensayos es el SEAT Toledo afio de modelos 96, equipado con el
citado motor. La descripcion de ambos, motor y coche, se realiza en el anexo A.

El sistema de inyeccion SIMOS-4S2 con que el motor va dotado tiene las siguientes
caracteristicas:

» Multipunto : se dispone de un inyector por cilindro, aguas abajo de la mariposa.
» Indirecta : los inyectores van montados sobre el colector de admision.

« Discontinua : el inyector recibe un tren de pulsos de una determinada duracion,
sincronizados con el ciguefal, por lo que estd o bien totalmente abierto, o bien
totalmente cerrado.

e Secuencial : cada inyector se abre en el momento 6ptimo que corresponde a su
respectivo cilindro.

Segun los criterios de clasificacion vistos en el apartado 3.2, el modelo desarrollado
puede considerarse como:

e En el dominio temporal , de modo que su utilizacion sirva tanto para controlado-
res continuos como discretos.



3. Modelo del motor 3-9

« Promediado . Se supone que las variables de estado no varian durante un ciclo
termodinamico.

¢ Mixto. Para algunos submodelos se utilizan ecuaciones matematicas, mientras
gue otros se obtienen a partir de datos experimentales.

Todas las simulaciones se han realizado con un ordenador personal dotado de un
microprocesador Pentium® 200 MMX. El programa de simulacién utilizado ha sido
MatLab/Simulink®, version 4.2c. Las razones por las que se ha utilizado este
lenguaje son las siguientes:

» Esta desarrollado para PC.

» El disefio de sistemas mediante bloques y lineas de union es mucho mas intuitivo
que con lineas de programa, a la vez que permite una estructura modular.

» Al estar orientado a matrices, se simplifica el manejo de los datos.
« Dispone de herramientas o “toolboxes” que facilitan algunas tareas basicas.

» Permite realizar programas en lenguaje MatLab® convencional, que en combina-
cién con el sistema gréfico, ofrece infinitas posibilidades.

e« Es compatible con algunos programas especificos de control y simulacion,
pudiendo interconexionarse con estos.

3.3.2. Estructura

Visto desde su nivel mas global, el modelo consta de dos elementos: el motor y el
resto del vehiculo. Se representa bajo el concepto de motor un bloque cuyas
entradas son el angulo de mariposa (a) en grados, el régimen de giro (n) en vueltas
por minuto, y el tiempo de inyeccién (ti) en ms. Como salidas se considera, por un
lado, una potencia (N) en kW, mas la sefial procedente de las sondas lambda
(EGO/UEGO). El modelo del coche incluye la dinamica de todas las partes moviles, y
tiene como finalidad calcular el régimen de giro.

LA J

Mux

[a,n]
——Pp

ti
—»

[UEGO,EGO]

Fig. 3.3: Modelo del vehiculo completo
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El modelo del motor se compone a su vez de cinco submodelos, correspondientes a
las ecuaciones que rigen los distintos fendmenos fisicos que intervienen en la
formacion y control de la mezcla, e interconectados entre si segun la figura 3.4:

» Combustible : ecuaciones del suministro de combustible y la aportacién a la
mezcla.

« Aire: ecuaciones de la dinAmica del colector de admision.

e Admision : entrada de la mezcla en el cilindro.

¢ Combustion : generacion de par motor.

 Sonda lambda : informacién de la relacidon aire-combustible medida en el tubo de
escape, tanto con un sensor binario (EGO) como lineal (UEGO).

[o,n]

!

Sonda

EGO
lambda

Combustible |

3 ti» _|_> ﬂ»
—>

Admision A
mezcla m, | Combustion

c
Zé Eﬁ
S

My Padmy

Padm

Aire

Fig. 3.4: Modelo del motor

A pesar de tratarse de un modelo promediado, se ha tenido en cuenta la secuencia
con que se producen los diferentes fenébmenos a lo largo de un ciclo. Se define como
instante inicial del ciclo el correspondiente a la inyeccién, que como simplificacion se
supone instantdnea y que tiene lugar aproximadamente 60° de ciglefial antes del
punto muerto superior (PMS), valor bastante habitual que permite que, cuando
comience a abrirse la valvula de admision, toda la gasolina haya sido inyectada.

El inicio de la admisién se supone coincidente con el PMS. La combustion se
considera también instantanea, y que es completa 60° después del PMS. No se tiene
en cuenta el angulo de avance de encendido, puesto que se supone que este es el
Optimo para que la combustién se realice de la forma descrita. Por ultimo, el escape
se inicia justo en el punto muerto inferior.

Los desfases en grados de ciguefial de todos los submodelos respecto al punto de
inyeccion quedan resumidos en el grafico 3.5.
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PMI PMS PMI PMS PMI PMS

Inyeccion I l_

Admision

Combustion %\

Escape / \\
60°
p  480°
p| 600°
Inyeccion  Admision Combustién  Escape

Fig. 3.5: Secuencia de fendmenos a lo largo de un ciclo

3.4. Modelo del combustible

El modelo comprende dos etapas:
* Inyeccion

* Evolucion en el colector

3.4.1. Inyeccion

Se considera el inyector, desde que le llega la sefial de la centralita, cuya variable es
el tiempo de inyeccion (ti), hasta que se produce la inyeccién de una cantidad
determinada de combustible. Este fenédmeno se repite una vez por ciclo, para cada
cilindro. Dado que el inyector es un sistema mecéanico, necesita un tiempo minimo
para vencer las inercias. De esta forma, puede afirmarse que la masa de gasolina
inyectada en cada ciclo es lineal con el tiempo de inyeccion, menos el denominado
tiempo muerto, durante el cual no se produce aportacion de combustible.

mgi (mg/ ciclo) = Kipy [{ti —tginy) (3.3)

Las constantes se determinan experimentalmente, en un banco de fluxado. En este
caso, se trata de inyectores Siemens DEKA 1D, y la curva caracteristica ha sido
tomada del catdlogo del fabricante (anexo A), de la que se obtienen los dos
paradmetros:
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Kiny = 2,5 (mg/ms)
toiny: 0,6 ms

Dado que se considera un proceso continuo, es necesario trabajar con el caudal en
lugar de con la masa. Para ello hay que multiplicar la cantidad inyectada en cada
ciclo por el régimen del motor. En un motor de dos tiempos y cuatro cilindros, se
producen dos inyecciones por vuelta, por lo que hay que aplicar un factor de 2. Asi,
con el debido cambio de unidades, resulta:

my; (kg/h) = mg (mg/ ciclo) Ch(rpm) 2 (6010 ° = -
=1,2010 *mg; (mg/ ciclo) Ch(rpm) '

El inyector entregard el maximo caudal posible, cuando esté continuamente abierto,
o lo que es lo mismo, cuando el tiempo de inyeccién sea igual al tiempo que necesita
el motor para dar dos vueltas completas. En este caso, si no se considera el tiempo
muerto del inyector:

_ 2(vueltas) 60000= 120000
n(rpm) n(rpm)

r Mmax
mf®(kg/ciclo) = L2ﬂ0_4§<iny Zooog[ﬂ' EDT =14,4 Kiny (3.6)

Finalmente, el modelo es el representado por el siguiente diagrama de bloques.

ti " (ms) (3.5)

- i w
ti : .
M (mg/CICIO) Cambio de Limitacion mﬁ
f Caracteristica unidades
del inyector

Fig. 3.6: Modelo del inyector

3.4.2. Evolucién en el colector

Este modelo describe los cambios de fase que se suceden en el colector de admision,
esquematizados en la figura 2.5. Aqui se comentan las razones fisicas de estos
cambios de fase, utilizando como referencia la figura 3.7, la cual representa la zona de
la culata y el conducto de admisién, donde van alojados el inyector y la valvula.
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PV APV e

Inyector

(5

.,

/ Valvula de
4//‘ admision

Mivc
Betuy

Ao
“-f:-
- g Xv
-“

.-, [T
" o

Cilindro

Fig. 3.7: Evolucion del combustible en el colector de admision

El caudal de gasolina suministrado por el inyector, mg, se divide en una fraccion
(2-X), que se vaporiza y entra directamente en el interior del cilindro, y el resto (X),
gue queda depositado en forma de pelicula liquida sobre las superficies. Este
deposito liquido se produce al impactar la gasolina inyectada en parte sobre el
conducto de admisién (Xc), y en parte sobre la valvula (Xv), si esta se encuentra
cerrada en el momento de la inyeccion. De esta forma se obtiene:

Mg =1-X)mg + Xmg =0- X)mg + Xg Mg + Xy Mg (3.7)

dado que
X = Xc + Xv (3.8)

Segun lo visto en apartado 2.1.2.5, la parte depositada en forma de liquido tiene dos
formas de llegar al cilindro: por transporte lento del liquido, o por vaporizaciéon. Asi
pues, la variacion de masa en cada una de las peliculas liquidas (conducto y vélvula)
se puede expresar como diferencia entre la cantidad que se deposita y la que sale,
tal como se representa en la figura 3.7:
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d
Conducta % = Xclng — (Mye + Mye)

(3.9)

Valvula: dm,

= XvOmng — (Mg, +Mgy)

m es la cantidad de combustible depositado en la forma de liquido; m¢, el caudal de
combustible que pasa a vapor, y myq el caudal que pasa al interior del cilindro en
forma de liquido.

De la suma de las dos ecuaciones 3.9 y junto con 3.8 se obtiene el caudal neto que
pasa a forma de liquido, tomando como positivo el caudal entrante:

] dm. +d . . ) ) ) .
my :¥:XCﬁnﬁ + Xving — (Mg + My + Mg,y + Mgy ) =

= X Ong = (Mgye + Mge + Mg,y + Mgy )

(3.10)

Dado que las paredes del conducto de admision siempre son bastante mas frias que
las de la valvula, se puede considerar que Xc>>Xv. Ademas, segun la teoria de
Aquino, la cantidad de combustible que abandona la pelicula puede aproximarse por
una fraccién (1/14) de la masa existente en la propia pelicula

, . ) ) 1
(Mpye + Mg +mfvv+mf|v):amﬂ (3.11)

De esa forma, la ecuaciéon 3.10 se simplifica y se convierte en una ecuacién de
primer orden.

) i 1
M =X g = ——Mf (3.12)
f

Soélo en régimen estacionario, esta variacion sera nula, y, por tanto, la masa del
deposito liquido constante. El caudal total de combustible que llega al cilindro (m;y )
equivale a la cantidad que llega en forma de vapor, mas la aportada por la pelicula
liquida:

My = (@~ X) g +-=my (3.13)
T

Las dos ecuaciones anteriores 3.12 y 3.13 son la base del modelo de la pelicula de
combustible, que junto a la fraccion de vapor, representan el modelo de la evolucién
del combustible inyectado.

Si a estas dos ecuaciones se les aplica la transformada de Laplace, se obtiene:
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0 . 1 . . . 11+styq
Ong () = X O (s) =——my () - My (s) =M (S) -
0 ST X Sty
0 . (3.14)
a‘hf (s) = (- X) Ong (s) + ——mg (9)
STy

eliminando my (s) resulta una funcion de transferencia global:

me (s) 1+(@1-X)stq

mg(s)  l+siy (349

El modelo en forma de bloques queda reflejado por la figura 3.8

Fraccion vapor »‘)/
1-

Inyector

.
|

Fig. 3.8: Modelo de la pelicula de combustible

Fraccion
liquida

El resultado es un polo igual a 14, y un cero cuyo valor es de (1-X)tg, menor que el del
polo, dado que 0<X<1.

La conclusion de todos los trabajos analizados es que los coeficientes X y 14 solo
dependen fuertemente del angulo de mariposa (a) en los motores con inyeccion
monopunto. En los motores con inyeccion multipunto, donde esta se realiza aguas
abajo de la mariposa, los pardmetros son practicamente independientes del punto de
funcionamiento. Sélo en este segundo caso, el modelo es perfectamente lineal.

Para la determinacion de los pardmetros caracteristicos del combustible, se ha
debido realizar un experimento registrando A como respuesta a un escalén en lazo
abierto, segun se describe en el anexo A. Previamente han debido identificarse
todos los deméas parametros. El calculo de X y 15 se ha hecho de forma que, para
distintos puntos de funcionamiento, la sefial de la UEGO obtenida en simulaciéon con
los mismos datos de entrada que la medicidn, tenga un minimo error respecto a los
resultados de la UEGO medida en el coche. La mejor identificacion se ha obtenido
con los valores X =0,3 y 13=0,08

La grafica comparativa entre el valor de UEGO medido y simulado con los parame-
tros anteriores, para tres puntos de funcionamiento diferentes, puede verse en la
figura siguiente:
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Oscuro: simulado .
Claro: medido 1000 rpm, 70

1.05

0.95

1.05

0.95

! ! ! ! ! !
11
1.05

0.95

Fig. 3.9: Respuesta a un escaldn en lazo abierto, en tres puntos de funcionamiento diferentes

El modelo global del combustible queda finalmente de la siguiente forma:

mg  [1+@-X m
Inyector| -y~ C= XSt M

1+sTy

Funcion de transferencia f

\
SMEE
3

Fig. 3.10: Modelo global del combustible

3.5. Modelo del aire

Los modelos encontrados en la literatura que hacen referencia al comportamiento del
aire en un motor alternativo se clasifican en dos tipos, segun su objetivo:

 Los que tienen en cuenta las fluctuaciones de presion dentro del colector de
admisién, debido al efecto pulsante provocado por el llenado discontinuo de los
cilindros. Es el caso de los desarrollados por Hires [Hires81Tra], Ohata
[Ohata82Dyn], Fujieda [Fujie84Ana] y Boam [Boam89A Mo]. Estan orientados al
estudio del llenado y los parametros geométricos que en él intervienen.

» Los que mantienen constante el caudal de aire durante el ciclo del motor, asimilan-
dolo a una maquina rotativa en lugar de alternativa. Son los més indicados para
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modelos orientados al control. Aquino [Aquin81Tra], Hendricks [Hendr91Sl],
Benninger [Benni91Req] y Chang [Chang95Air] desarrollan modelos de tipo pro-
mediado.

El modelo elaborado es del tipo de llenado y vaciado, al igual que casi todos los
hallados en la literatura. Se considera el colector de admision como un depdésito de
volumen finito, en el cual entra el aire por la valvula de mariposa, y sale a través de la
valvula de admision de cada uno de los cilindros (figura 3.11). El aire es bombeado
por los propios cilindros durante la carrera de admision, y la valvula de mariposa actia
como pérdida de carga variable. Por tanto, no queda mas que aplicar la ecuacion de
continuidad de la masa al colector de admisién, de modo que durante un transitorio de
la mariposa, la variacion de la masa de aire en el colector es igual al caudal masico
entrante menos el saliente.

dMaadm = Mgy — Z My (3.16)

Maadm

MN
Do ® o

Fig. 3.11: Ecuacion de continuidad de la masa de aire en el colector de admision

3.5.1.  Valvula de mariposa

El problema se trata como el caso de un fluido compresible que atraviesa un
conducto, impulsado por una diferencia de presiones, en el que se produce una
reduccion de seccion, debida a la mariposa. Asi, la expresion del caudal
[Taylo90The] es la siguiente:

Mamar (A, @) = Myna Cy () (@) (3.17)
donde
max r%lar Padm
m 3.18
= e D (318)

adm
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siendo m;;; el caudal de aire maximo posible, Cq4 el coeficiente de descarga, Dma €l
diametro de la valvula de mariposa, paamY Tadm l@ presion y temperatura respectiva-
mente en el colector de admision, f(a) el coeficiente de seccidn, funcion del angulo, y
@ el cociente entre las presiones aguas abajo y aguas arriba de la mariposa
respectivamente. Si se desprecia la pérdida de carga en el filtro de aire, se puede
tomar la presion aguas arriba de la mariposa igual a la atmosférica y, por tanto:

o= Padm (3.19)
Pamb

Existe un valor de @ para el que, en la zona de minima seccion, el gas alcanza la
velocidad del sonido. Es la denominada presién critica de Laval, y corresponde al
caudal maximo alcanzable en esas condiciones. Este punto se alcanza cuando:

-1
¢ QK—HH (3.20)

donde K es el cociente de calores especificos a presion y volumen constante. Dado
gue si se trata el aire como un gas ideal kK =1,4, se tiene que ¢ *=0,528.

El factor de presion se calcula mediante la expresion de Saint Venant:

2 K+1
O Kzf]_ K (pT 5 ¢ <@<1
f(@) = B b » B (3.21)
O/cH-2_[Fey, o<@
H k+10

El factor de seccién es la seccion de paso de la valvula de mariposa, en funcion del
angulo (a). En el caso de un tubo cilindrico, con una mariposa circular articulada por
su diametro, la expresion es [Heywo88Int]:

cosa
fa)= % COS(XOE
B—\/cosza a coszao (3.22)

T[ (lcosa

_ coxa aI’CSEEB oo H— ayl- 8.2 + arcsera...%

cosa [] CosO []

a es la relacion entre el diametro del eje y de la mariposa; o, es el angulo cuando la
mariposa se encuentra en posicion de ralenti. En el caso de valvulas de mariposa
mas complejas, con secciones no cilindricas, sera necesario buscar una expresion
que aproxime la seccién en funcion del angulo.
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La expresion 3.17 no se cumple para angulos grandes y velocidades bajas, donde
se produce un efecto de saturacién debido a que la pérdida de carga lineal en todo
el conducto de admision deja de ser despreciable respecto a la creada por la
mariposa. En este caso, puede considerarse el caudal de aire como una funcion
Gnicamente del régimen de giro [Hendr90Mea], donde a'y b son constantes.

Mamar(N) =a+bh (3.23)

Luego la expresion definitiva del caudal de aire en la mariposa que demuestra ser
vélida para todas las condiciones de funcionamiento, se puede aproximar
[Hendr9OMea] como el minimo de las ecuaciones 3.17 y 3.23.

. . . 0 0
mamar = mm(mamar(a' (p)’ mamar(n)) + mamar (324)

0 - -
Mymar €S UNa constante que representa el caudal de aire que circula cuando el motor

gira al ralenti, donde a=qp.

Los parametros se han calculado a partir de las mediciones estabilizadas realizadas
en el banco de motor (anexo A). El diametro de la mariposa es de 55 mm. La forma
del cuerpo utilizado se aparta bastante del simple tubo, puesto que estd pensada
para conseguir una caracteristica mucho mas lineal, de modo que el factor de angulo
no se corresponde a la ecuacion 3.22. A su vez, la determinacién del coeficiente de
descarga por si sélo requiere un trabajo experimental muy complejo. Por tanto, se ha
optado por identificar el producto de ambos factores, de modo que gquede minimiza-
do el error cuadratico medio, entre el caudal de aire medido, y el calculado.

La curva (figura 3.12) se ha aproximado por un polinomio de quinto grado, cuyos
coeficientes son:

f(a)Td=1,734 1Ga + 2,731 10 a’- 4,685 10 a® + 1,491 10 a* - 9,894 10°a°>  (3.25)

1,0
08 1
§ 0,6 |
’5 0.4
0,2
0,0

e~
i -ewr@c STl o en Sy

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90

a (°)

Fig. 3.12: Curva correspondiente al producto f  (a)*Cd de la mariposa, en funcién del ngulo

Al mismo tiempo, es necesario identificar los coeficientes de la funcidon que satura el
caudal de aire, en funcién del régimen de giro. Del ajuste por minimos cuadrados
resulta:

My mar (N) = 0,05490h — 21,08 (3.26)
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0 . o
y un caudal de by-pass m,.,, =3 kg/h. Las curvas de caudal de aire en régimen
estacionario, medidas y calculadas con los coeficientes anteriores, se pueden
observar en la siguiente figura, obteniéndose un error RMS = 8,52.

350
300 J Oscuro: simylado — 6000
Claro: medido
250 - 5000
< 200 - 4000
2
=150 - 3000
©
. £ 100 - — 7000
50 1 1000
0 T T T T ,é
0 10 20 30 40 50 60 70 80 g
c

a (©)

Fig. 3.13: Caudal estacionario de aire en funcién del angulo de mariposa,
para distintos valores del régimen de giro

El diagrama de bloques siguiente representa el modelo final de la véalvula de
mariposa.

Q
1 1/Pamb
adm
() -

I _/ mamar
IZ} f(@) q /

feuny Q)

Fig. 3.14: Modelo de la valvula de mariposa

3.5.2. Valvula de admision

El célculo del caudal de aire que atraviesa una valvula parte de un planteamiento
analogo al del caudal de la mariposa. Ahora bien, la determinacion del area efectiva
y del coeficiente de descarga de la valvula en cada instante es muy dificil, porque
habria que tener en consideracion el diagrama de distribucion del motor. Es
preferible trabajar con el rendimiento volumétrico, el cual equivale a un valor
promediado para todo el ciclo. Este se define (apartado 2.1.1.2) como el cociente
entre el volumen de aire admitido, y el que cabria en el cilindro para las condiciones
de admision (Pagm, Tadm). Por tanto, la expresion del caudal masico para un motor de
dos tiempos y cuatro cilindros, suponiendo que el aire es un gas ideal, es la
siguiente:
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. 1 1 Padm
m, =—nV =—nvV—‘*=F7"-— 3.27
a =5 Padm Nvol 5 RT Nvol ( )

donde V es la cilindrada total. El factor % procede del hecho que, en un motor de
cuatro tiempos, se produce una renovacion de la carga cada dos vueltas. Si se
introducen las distintas variables en sus unidades habituales, la ecuacién final
resulta:

. rpm. V(I 1073 O
my (kg/h) = %n( 20) éT - ) padm(kpaﬂos)r]vol 536002
adm
(3.28)
__3v
RT o Todm Padm Nvol

A la hora de encontrar una expresion analitica del rendimiento volumétrico, se ha
recurrido a la literatura. Servati [Serva86A r] halla una expresion matematica, funcién
del régimen, presiones y temperaturas tanto de admision como de escape, con seis
coeficientes, obtenidos a partir de un ajuste por regresibn de datos obtenidos
experimentalmente. Hendricks [HendrOOMea] simplifica la expresion de Servati, y
demuestra empiricamente la siguiente dependencia:

N vol (N, Padm)= Nvolo + Nvoltn N + Nvoi2n N? + Nvol1pPadnit Nvol2pPadn? (3.29)

donde Nvoio, Nvolo, Nvoiin, Nvolz Nvolzp SON parametros constantes. El término pagn? NO
figura en la expresion original, pero se ha visto la conveniencia de afadirlo, porque
una dependencia lineal no es suficiente.

Nvolo

B

f(Padm

B

f(n)

Fig. 3.15: Modelo del rendimiento volumétrico

Los parametros se han calculado por ajuste de minimos cuadrados, entre los valores
calculados y los medidos en el banco de motor. El resultado obtenido (figura 3.16) es
de RMS=0,025 con los parametros:

Nvoio = 3,116 10

Nvoitn= 1,305 10 Nvoizn = -1,322 10

r]VOIZI.p = 6;1 103 r]vo|2p: '2,584 1(‘?
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Fig. 3.16: Rendimiento volumétrico

El diagrama de bloques correspondiente al modelo de la vélvula de admision es el
representado a continuacion:

Padm,
[ }—">
oo Rend.
adm - lvolumétrico

[o,n]

Fig. 3.17: Modelo de la valvula de admision

3.5.3. Ecuacion de estado del colector de admision

Si se parte de la ecuacion 3.16, y se supone que el aire es un gas ideal, se obtiene
la expresidon de la variacion de la presion en el colector de admision, considerando
que la temperatura no varia o lo hace muy lentamente, y que el volumen del colector

es constante:
RIT ncil
padm ——adm E'”amar @ (3-30)
adm

donde el subindice admhace referencia a las condiciones en el colector de admision.
El siguiente diagrama de bloques representa el calculo de la presion instantanea en
el colector de admisién, por integracion de la ecuacién anterior.
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Fig. 3.18: Modelo del colector de admision

Si ahora se sustituye la expresion 3.28 en la anterior, se obtiene la ecuacion de
estado del colector de admision.

; RIT ) 30V
Padm = ——adm E”amar ——— N PadmNvol E:

Vadm R Tadm (3_31)
RIT dm . V
= V—am Mamar — 30 NNyol Padm
adm adm

3.6. Admision de la mezcla

Una vez se ha cerrado la valvula de admisién, el dosado de la mezcla permanece
constante para el cilindro en cuestion durante el resto del ciclo. Sin embargo, hasta
gue se obtenga informacion sobre el valor de A, se sucede una serie de fenbmenos,
los cuales se describen en este apartado:

1. Expulsion de los gases de escape.
2. Transporte de los gases hasta la posicion de la sonda.
3. Medicion a cargo de la sonda.

3.6.1.  Expulsion y transporte de los gases de escape

En una primera fase, tan pronto como comienza a abrirse la valvula de escape, los
gases gquemados son expulsados del cilindro hacia el colector de escape. Este
proceso requiere un tiempo que es funcion dnicamente del régimen de giro, dado
que la distribucién va ligada mecanicamente al cigtiefial del motor. Por tanto, si se
define Besc como el valor del angulo de ciguefial en grados comprendido entre el
instante de la inyeccion y de la abertura de la valvula de escape en un mismo
cilindro, y n el régimen en rpm, el retardo de ciclo en un motor de cuatro tiempos
equivale a:

Oesl®/360) _ Oesc

(3.32)
n(rpm/60) 600h

teic(S) =
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Una vez finalizado el proceso de escape, los gases van ocupando el volumen
existente en el colector y el tubo de escape, hasta llegar a la posicion donde esta
situada la sonda de medicién. La expresion analitica que permite hallar el valor del
retardo de transporte viene desarrollada por Chin [Chin86Engi]. Si V es la cilindrada
total, y nvo €l rendimiento volumétrico, la masa de mezcla admitida en cada vuelta
del motor vale, de forma anéloga a la ecuacion 3.27:

m, =

N |-

v Dnvol u)adm (3-33)

Suponiendo que tanto la mezcla admitida como los gases de escape son ideales, el
volumen ocupado por la gasolina es despreciable, Xr es la fracciobn de gases
residuales respecto a la mezcla admitida, y aplicando la ecuacién de conservacion
de la masa, el volumen de gases expulsado por vuelta del motor, en las condiciones
del colector de escape, viene expresado como:

1-X E
Vesc = Ma 1 ") :% [V [ o LAL- Xr) adm —
Pesc Pesc (3.34)
1 E T, '
==V Mg L= Xr) adm _esc
2 I:)esc Tadm

El cociente entre el volumen ocupado por los gases de escape, definido por la
ecuacion anterior, y el comprendido en el conjunto de colector y tubo de escape,
proporciona el numero de vueltas necesarias para que los gases alcancen la sonda
lambda; el tiempo se obtiene de dividir este valor por el régimen de giro:

— \2) ZED 1 0 1 Dpesc DTadm
Vescth V. nlhyg 1-Xr Pagm Tesc

ty (3.35)

Vi es el volumen total del colector de escape, mas el tramo del tubo hasta la posicién
de la sonda lambda. A la vista de la formula puede verse que el retardo de trans-
porte es fuertemente dependiente del punto de funcionamiento del motor. En efecto,
ademas de la intervencion directa de n, hay una dependencia implicita del régimen y
la carga en el rendimiento volumétrico, la fraccion de residuales, y las presiones y
temperaturas de escape. Un modelo méas perfecto deberia tener en cuenta la
dindmica de la presion y temperatura de escape, al igual que la difusion del gas
recién expulsado y su mezcla con los gases existentes en el escape de ciclos
anteriores. No obstante, puede considerarse la formula anterior como una buena
aproximacion, a la vista de los resultados mostrados por la grafica 3.19. Algunos
autores efectian otras simplificaciones; asi, Amstutz [Amstu94Mod] supone que el
retardo es inversamente proporcional al régimen de giro. Chang [Chang93Eng] va
mas alla, y considera que si la distancia entre la sonda y el motor no es muy grande,
puede aproximarse el valor del retardo como constante.

Para el calculo del retardo total, en primer lugar debe conocerse el retardo de ciclo,
mediante la ecuacion 3.32. Este es un valor que solamente depende del diagrama
de distribucion del motor considerado. En este caso, se toma 6.5 = 600°, segln se
representa en la figura 3.5.
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La determinacion del retardo de transporte se ha realizado de dos formas: a partir de
los datos estabilizados en banco de motor, segun la ecuacion 3.35, y por analisis de
la respuesta a un escalén del tiempo de inyeccion en lazo abierto, sobre banco de
rodillos y en distintos puntos de funcionamiento, tal como se describe en el anexo A.

El experimento consiste en medir el desfase entre la sefial procedente de dos
sondas UEGO situadas una a la salida de la culata, lo mas cerca posible de la
valvula de escape, y la otra en la posicién de la EGO, tras aplicar un escalén en el
tiempo de inyeccion. Es necesario promediar el desfase correspondiente a varios
escalones, ya que al estar situada la primera sonda en el colector de escape, se
registra una sefal diferente cuando se abre la valvula correspondiente a ese cilindro,
gue cuando es otra la que se abre. También se supone que la respuesta de las dos
sondas es idéntica, cuando esto no es totalmente cierto, ya que la primera sonda
estd sometida a una mayor temperatura, y por tanto su respuesta es algo mas
rapida.

El calculo tedrico se realiza a partir de los mapas de presion y temperatura en el
escape, obtenidos en régimen estacionario con el motor sobre banco de ensayos, de
donde se puede calcular un nuevo mapa con el tiempo del retardo de transporte.
Ademas se requiere medir el volumen del escape comprendido entre la valvula y la
posicion de la sonda A, que resulta ser Vi = 2,382 |. La fraccion de residuales se ha
estimado en Xr = 0,01, por tratarse de un motor sin EGR y con un cruce de valvulas
de tan sélo 3,3° aungue la influencia de este valor en el resultado de la formula es
poco importante.

El tiempo de retardo puro total sera la suma del retardo de ciclo, méas el retardo de
transporte. Si se grafican los puntos obtenidos mediante célculo y mediante
experimentacion, en funcion del angulo de mariposa y el régimen, se observa en la
figura 3.19 coémo los dos métodos coinciden. También se puede destacar que la
influencia del &ngulo de mariposa solo es importante para valores de a pequefios,
por debajo de 20°.

0,30 — 0,30 o
®  Calculado: ptos. pequefios

60 Medido:  ptos. grandes #1000 2000  +3000
> 0,25 1 ,‘ Interpolado: linea 025 | M 4000 5000  n (rom
é (rpm)
2 0,20 0,20 - %
<}
7]
g 015 - 0,15 1
5
o
(8] i 4
2 010 0,10
o
e
8 0,05 0,05 4
(0]
o

0,00 T T | 0,00 T T T

n(rpm) o 2000 4000 6000 0 20 40 60 d(°)

Fig. 3.19: Retardo de ciclo+transporte de A calculado y medido
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Asi, si se ajusta una curva de tipo 1/x para n, y exponencial para a, de modo que se
minimice el error cuadratico RMS, el resultado obtenido es 0,0236 para el modelo
del retardo total representado por la siguiente férmula:

ty =tee +ty = @ +0,319[& 017 (3.36)

3.6.2. Sonda lambda de dos estados (EGO: Exhaust Gas Oxygen
Sensor)

El sensor utilizado es el tipo Bosch LSH25 de ZrO,. El modelo consiste en un retardo
puro de la sefial de A, fijado en 115 ms como un valor representativo para una sonda
envejecida, segun el catalogo del fabricante, seguido de un relé con histéresis, que
aproxima la curva caracteristica.

Ve = 1, A<0,995 (Estadaico)
EGO ™ Ep A >1,005 (Estadgpobre)

3.6.3. Sonda lambda universal (UEGO: Universal Exhaust Gas Oxygen
Sensor)

Se puede considerar, segun informacion del fabricante, que el sensor introduce un
retardo de primer orden, con una constante de tiempo de aproximadamente 40 ms.
Jansen [Jense98Wid] describe un procedimiento experimental para determinar las
caracteristicas dinamicas de la UEGO, gque no se ha utilizado en esta tesis.

3.7. Dinamica del sistema

De las dos variables que definen el punto de funcionamiento del motor, una de ellas,
la carga, es siempre un dato de entrada, mientras que el régimen del motor puede
serlo o no. En condiciones de funcionamiento normal del coche, la potencia
mecénica generada por el motor se utiliza en parte para vencer las resistencias
pasivas del motor y del vehiculo, y la todavia disponible permite acelerar el motor,
que esta unido rigidamente mediante el embrague y el cambio a las ruedas. Ahora
bien, en el caso de que el vehiculo se encuentre montado sobre un banco de
rodillos, la potencia del motor puede ser compensada a voluntad mediante un freno
eléctrico, y de esa forma también puede elegirse el régimen del motor como un dato
de entrada. Este segundo caso es el habitual cuando se realiza una calibracion.
Desde el punto de vista del modelo matematico, se interpone un conmutador en el
lazo de realimentacién de n, de manera que puede elegirse entre el valor procedente
del submodelo de la dinamica, o un dato de entrada.
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3.7.1. Combustién y generacién del par motor

Aunque los estudios existentes sobre el proceso de la combustién son numerosos, el
objetivo de este submodelo se limita al calculo de la potencia desarrollada por el
motor, a partir de las variables de entrada.

Dado un caudal de gasolina my , la potencia mecanica teéricamente disponible es:

I‘Il
N=m¢ (H¢ ¢ (Pagm A N) = ——
f f t( adm ) XD\

[(H ¢ Ot (Pagm, A, N) (3.37)
e

donde Hs es el poder calorifico inferior del combustible, y n; el rendimiento térmico. La
entrega de potencia se considera instantanea, y si el angulo de encendido es 6ptimo,
esto sucede aproximadamente 60° después del PMS del motor, ya en la carrera
descendente del pistén. Si se supone que la inyeccién se produce a su vez 60° antes
del PMS en la carrera de escape, se tiene un retardo total 68.,mpde aproximadamente
480° (figura 3.5). Esto supone un tiempo de retardo entre la inyeccion y la aportacion
de par de:

0 0
tcomb — ~comb 1 — ~comb (3.38)
360 n(rpm/60) 60L[N

El rendimiento térmico es la fraccion de la energia de la gasolina aprovechable para
producir trabajo mecénico, respecto a la tedricamente disponible a partir de la reaccion
de combustion perfecta. Esto evita tener que modelar las pérdidas de energia térmica
por los gases de escape y el refrigerante. Segun Hendricks [Hendr90Mea], no es
posible hallar un modelo que determine su valor, pero si que se conoce su dependen-
cia respecto a algunas variables; estas son el régimen, la presion de admision y el
dosado de la mezcla. No se considera el efecto del angulo de encendido, puesto que
se supone que este es Optimo. Ademas, afirma que puede descomponerse como el
producto de tres subfunciones, cuyos parametros deben identificarse de forma
experimental, de modo que:

Nt =Nto [Nt (Pagm) O (A, n) Th (n)
Nt (Padm) = Ntpo + Nipr Pagm *+ Nip2 EPade

N (A, N) =Npo +Nov A + Nz AZ + Niag N

Ne(N) =Nro + Nir (" i

Al igual que en el caso anterior, se han determinado los parametros que minimizan
la raiz del error cuadratico medio, tal como se observa en la gréfica 3.20, obtenién-
dose con ello un valor del error RMS=0,0258.

(3.39)
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Fig. 3.20: Rendimiento térmico global en funcién de la presion de admisién y el régimen

Nio= 0,4593
Noo= -1,34; Noe = 5,3906; Noe = -3,1043
Nwo = -0,8243; Nni= 1,577; Ntno = 42740
Nwo= 0,474; Np1=1,66410%  nup=-1,31510"

Para la determinacion de la influencia de A, ha sido necesaria la realizaciéon de un
ensayo especial, descrito en el anexo A, ya que en el mapa de puntos estabilizados
s6lo se tiene informacion de los valores en el punto de equilibrio (A=1). En este caso,
se ha realizado un ajuste Unico para todos los valores de régimen de giro, eliminan-
do asi el efecto de n, que como se observa en la gréfica 3.21 es pequefo.

1,00 -

¢ 1000
095 - m 2000
A 3000
O X 4000
= 090 1 X 5000
A’ ® 6000

0,85 Puntos: medido ¢ X

X % Lineas: calculado
0,80 e : : : : :
0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 1,1 A

Fig. 3.21: Factor de A en el rendimiento térmico

El diagrama de bloques que representa el submodelo de la combustion, con el
detalle del rendimiento térmico, se muestra a continuacion. El bloque de saturacion
sirve para garantizar que n; siempre esta en el intervalo [0,1].
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Fig. 3.23: Modelo del rendimiento térmico

3.7.2. Balance dindmico

Las ecuaciones que gobiernan la dindmica del sistema se obtienen de aplicar la
segunda ley de Newton en el volante del motor. La potencia obtenida de la combus-
tion de la mezcla genera un par indicado, el cual permite vencer las resistencias
pasivas del motor, la resistencia al avance del vehiculo, y si queda par disponible,
acelerar el conjunto transmision-vehiculo, caracterizado por su inercia equivalente. El
régimen del motor se calcula por integracion. Como hipotesis, se supone que no hay
deslizamiento de las ruedas motrices ni del embrague, y que la carretera es llana. Asi:

. N (kW 10%)
M =nd._.,= -M:(n)—M,(v) =
neto eq n(rme?n/60) f( ) I() (3 40)
3110* N
= — =M (nN) =M (v)
Tt n

Las pérdidas propias del motor son las necesarias para vencer por un lado los
rozamientos internos del tren mecanico y la distribucion, y por el otro los periféricos,
tales como bomba de aceite, alternador, bomba de la servodireccion, y compresor de
aire acondicionado Hendricks [Hendr90Mea] propone un modelo polinomial que
engloba todas estas pérdidas, donde:



3-30 3. Modelo del motor

M¢ =M¢g+M¢yh+M g, (3.41)

La resistencia al avance del vehiculo procede de la fuerza aerodinamica y de la
rodadura de los neumaticos. La fuerza resultante, medida en las ruedas, se puede
aproximar globalmente por un polinomio de segundo grado de la velocidad del
vehiculo (en km/h), cuyos coeficientes se obtienen experimentalmente.

R =FRo+RV+R (3.42)

El par equivalente visto desde el motor se calcula teniendo en cuenta el radio
dinamico del neumatico (Rr), el rendimiento global de la transmision (ny) y la relacion
de transmision total de la marcha en que se circula, RT(i). Luego:

Rr

— 2
" RT() My [Fo+ Fuv+ Fp?) (343)

M

La inercia equivalente incluye el momento de inercia del volante y ciglefial del motor
mas el eje primario de la transmision (Imot), las ruedas (Rr, Ir) y la masa del vehiculo
(Mv), todo ello reducido al volante del motor. De nuevo hay que tener en cuenta la
relacion de transmision de cada marcha, RT(i). lo que resulta:

My Eer +40,
RT(i)?

leg = Imot* (3.44)

El modelo queda representado por el siguiente diagrama de bloques.

1
. 4 + Par efectivo

N Par neto n 1 /_s/_
Par resistivo _

Inercia en
el eje motor

e

Carga n->v

e

Pérdidas de bombeo y rozamiento

30000/(tu)
A

n

Fig. 3.24: Modelo de la dinamica
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3.8. Resultados de la simulacion en lazo abierto

La validacion del modelo y sus parametros se ha realizado con seis mediciones
efectuadas con el vehiculo en el banco de rodillos, segun se describe en el anexo A,
en distintas marchas y accionando el acelerador (o) de forma aleatoria. Las
siguientes graficas muestran los resultados de los valores medidos en el experi-
mento y simulados con el modelo del motor, aplicando como entradas a y t, y
cerrando el lazo de n.

Las variables representadas son las siguientes:

* Presion de admision (Padm [kPa]), simulada y medida.

Caudal de aire de mariposa (Mymar[ka/h]), simulado y medido.
» Caudal de aire que entra en el cilindro (Mg [ka/h]), simulado.

* Rendimiento volumétrico (nvel[%]), simulado.

¢ Rendimiento térmico (n{%]), simulado.

« Tiempo de inyeccién (ti[ms]), medido.

¢ Régimen de giro (n [rpm]), simulado y medido.
* Angulo de mariposa (a [°]), medido.

Los ficheros correspondientes a distintas secuencias de medicién sobre coche, que
se utilizardn como banco de pruebas a lo largo de todo el trabajo, son los siguientes:

« Medicion en 52 marcha, secuencia de entrada Iden5CL1 (40 s)
« Medicion en 52 marcha, secuencia de entrada lden5CL2 (60 s)
» Medicion en 42 marcha, secuencia de entrada lden4CL1 (60 s)
» Medicion en 42 marcha, secuencia de entrada lden4CL2 (60 s)
¢ Medicion en 32 marcha, secuencia de entrada Iden3CL1 (60 s)

¢ Medicion en 32 marcha, secuencia de entrada Iden3CL2 (30 s)
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Fig. 3.25: Simulacién en 52 marcha, secuencia lden5CL1
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Fig. 3.26: Simulacién en 52 marcha, secuencia lden5CL2
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Fig. 3.27: Simulacién en 42 marcha, secuencia lden4CL1
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Fig. 3.28: Simulacién en 42 marcha, secuencia lden4CL2
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Fig. 3.29: Simulacién en 32 marcha, secuencia lden3CL1
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Capitulo 4:

Controlador convencional

4.1. Introduccion

El control de la mezcla se realiza en los sistemas convencionales aplicando unas
determinadas estrategias, basadas en mapas estaticos, los cuales se combinan de
tal forma que pueden modelar sistemas dindmicos. Diferentes autores han pro-
puesto esquemas alternativos con el objeto de lograr un valor de A final mucho mas
estable, y evitar las desviaciones del punto de equilibrio en los transitorios, segun se
ha visto en el capitulo 2. En el presente capitulo se desarrolla un controlador
siguiendo el esquema convencional, de tipo feedforward+feedback con un doble
objetivo:

» Estudio de las caracteristicas dinamicas del motor en lazo cerrado.

* Punto de partida para el desarrollo posterior del controlador avanzado.

El controlador en lazo abierto (feedforward) debe proporcionar el tiempo tedrico de
inyeccion (tirg), necesario para obtener un valor de A=1 a la salida del motor. Este se
utilizara a lo largo de toda la tesis, formando parte tanto del controlador convencio-
nal como del avanzado, e independientemente del tipo de sonda A considerada.

El controlador en lazo cerrado (feedback) calcula la correccion del tiempo de
inyeccion (tigg), que se suma al valor del controlador en lazo abierto, en funcién de la
sefial de realimentacién de la sonda A. En primer lugar se utiliza una sonda EGO
(binaria), que es la mas corriente hoy en dia, y posteriormente una UEGO (lineal), ya
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que el controlador avanzado se desarrollara sobre este tipo de sefial.

La sintonia de los controladores se realiza sobre el modelo de motor elaborado en el
capitulo 3. Dado que la dindmica es funcion del punto de funcionamiento, los
parametros de todos los controladores, tanto feedforward como feedback, deben
sintonizarse en diferentes puntos de funcionamiento estabilizados, correspondientes
a 63 combinaciones de 9 valores de a [2; 4; 6; 10; 15; 20; 30; 50; 90 °] y 7 valores
de n [500; 750; 1000; 1500; 2000; 4000; 6000 rpm]. Los valores obtenidos de la
sintonia se almacenan en tablas estaticas, de las que al actuar el controlador, se
obtienen los parametros mediante interpolacion. El sistema constituido por el
controlador mas la planta se muestra en la siguiente figura.

EGO
L. (]== + ti >
Controlador ,O >
feedforward +

i Consigna
tirs ( )<7+

oo » Controlador
feedback Error
[

Fig. 4.1: Diagrama de bloques del motor con el controlador convencional

4.2. Controlador en lazo abierto

El controlador feedforward desarrollado consiste en una tabla estéatica bidimensional,
que contiene los tiempos de inyeccidbn necesarios para lograr A=1 en estado
estacionario, como funcién del angulo de mariposa y del régimen de giro. No se
efectla correccién alguna del valor del tiempo de inyeccién en funcién del estado de
funcionamiento del motor, puesto que no es objeto de esta tesis el perfecciona-
miento del controlador feedforward, tan solo se pretende tener una base sobre la
gue posteriormente desarrollar el controlador en lazo cerrado, el cual se sustituira en
el capitulo 5 por el controlador avanzado.

La sintonia, que solo se realiza off-line, puede efectuarse en lazo abierto o en lazo
cerrado. En ambos casos se debe estabilizar el sistema en cada uno de los puntos
de corte de la tabla MtiFF, y analizar el valor de las sefales de entrada y salida en
estado estacionario en esos puntos, promediando una serie de puntos durante un
tiempo determinado para reducir el error. El algoritmo utilizado es el siguiente:

1. Aplicar un valor arbitrario del tiempo de inyeccién ti® al motor, y medir el valor A°
correspondiente obtenido.
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2. Calcular el nuevo valor ti* que produce A*, debiendo coincidir este Gltimo con el
valor de consigna, a la salida del motor y en el mismo punto de funcionamiento.

3. El valor de ti* obtenido se almacena en la tabla, sustituyendo a ti°.

4.2.1. Sintonia en lazo abierto

La calibracion en lazo abierto es un procedimiento iterativo que converge en un solo
paso, pero requiere una sonda UEGO, puesto que se necesita conocer el valor
exacto de A. A menos gque el motor vaya equipado con una sonda lambda de este
tipo para su control, sélo puede sintonizarse durante la fase de desarrollo del motor,
pero no posteriormente.

Si se trabaja con un motor fisico, es importante partir de un valor tioque produzca un
valor de A° dentro de los valores de inflamabilidad de la mezcla. Si en cambio se
trabaja con un modelo, este aspecto no tiene relevancia.

Segun la ecuacion 1.2, y sustituyendo las masas por caudales masicos, se tiene:
m, =\ DAFR, [0

Las ecuaciones 3.3 y 3.4 proporcionan la expresiéon del caudal de combustible
inyectado en funcién del tiempo de inyeccion. Dado que el motor esta en estado
estacionario, es valido suponer que todo el caudal inyectado pasa al cilindro, puesto
gue la masa de liquido depositado en forma de pelicula no varia. Entonces:

My =1,200™*mg th=1200"* Ky, i ~ gy ) [

Si el punto de funcionamiento es el mismo, tanto el caudal de aire m, como el
régimen n no varian. Se obtiene entonces la siguiente igualdad:

Nt ~tgny) = A0 Tt © ~tginy)
Luego:

A

0
ti = N Htio _tOiny) *+ loiny (4.1)

toiny €S el tiempo muerto del inyector, que se supone conocido, y por definicion, A*=1.

4.2.72. Sintonia en lazo cerrado

Este método requiere cerrar el lazo de realimentacion. Al estar el motor en régimen
estacionario, no tiene importancia la sintonia del controlador en lazo cerrado, ni que
la sonda lambda sea de tipo EGO o UEGO. El valor de A° resultante siempre es 1,
ya que el controlador esta regulando en el punto de consigna con una accién de
control igual a ti 23 . En este caso se cumple que:
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ti* +ticg =ti% +tilg

Si ti* es el tiempo de inyeccion que produce A=1, es evidente que ti;B =0. El nuevo
valor se calcula pues de la siguiente forma:

ti* = tlo +ti|:B (42)

4.2.3. Resultados

El procedimiento de sintonia en lazo cerrado tiene la ventaja frente al procedimiento
en lazo abierto de que puede realizarse on-line, durante los periodos de tiempo en
que el motor funciona en régimen estacionario, sin tener que introducir una sefial
adicional, como pulsos o escalones. Ello es posible gracias a que no es necesario
conocer el valor exacto de A, y que los calculos a realizar son mucho mas sencillos.
No obstante, los resultados obtenidos son los mismos por cualquiera de los dos
métodos.

La siguiente gréafica corresponde a la tabla estatica MtiFF obtenida, aplicando al
modelo del motor los métodos de sintonia anteriormente descritos.

100

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
n (rpm)

Fig. 4.2: Controlador feedforward sintonizado
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4.3. Controlador en lazo cerrado mediante EGO

El controlador aplicado es de tipo proporcional-integral (Pl), donde los parametros
proporcional (Kp) e integral (Ki) obtenidos durante la sintonia, para los distintos valores
del &ngulo de mariposa (a) y el régimen (n), se almacenan en sendas tablas estaticas,
KpEGO y KIiEGO respectivamente, segun el esquema de la figura 4.3. La sefial
procedente de la sonda sélo tiene dos valores: 0 en el caso de mezcla pobre y 1 para
mezclas ricas. El error se obtiene modificando el valor de la EGO de la siguiente
forma:

£=(05- EGO) [2 (4.3)

con objeto de que, al ser los valores aplicados al controlador +1 para mezcla pobre y
-1 para mezcla rica, Kp y Ki resulten positivos. La consecuencia de esta sefial de error
binaria es la aparicion de una oscilacién natural o ciclo limite, tanto en la accion de
control, como en A.

SHeaPemg N

Consigna Filtro
H
Error
PI 1
alfa KpEGO variable 0
< é tiFB D
n KIEGO PIEGO P

Fig. 4.3: Diagrama de control feedback para EGO con ganancia tabulada, y controlador Pl

La sintonia de las tablas KpEGOy KIiEGO se realiza basandose en dos criterios: la
amplitud (Ay\) y el semiperiodo (T,) del ciclo limite de A a la salida del motor en modo
estacionario, observado con una sonda UEGO. Estos dos valores dependen de la
accion de control aplicada, la cual se caracteriza a su vez por dos parametros: la
amplitud méxima (Ati), y la proporcién entre el término de salto proporcional y la
amplitud maxima (Fp), funcion de las constantes Kp y Ki. La descripcion de estos
pardmetros puede observarse en la figura 4.4, sobre una simulacién en lazo cerrado
para el punto estabilizado de a=20° y n=1000 rpm.

El rango de oscilacion de la accion de control, definido como el doble de la amplitud
Ati, es la suma de la aportaciéon del término proporcional mas el integral. La
correccién proporcional es igual al parametro Kp, y la integral es el resultado de una
rampa de pendiente Kp/Ki, que actia durante un tiempo igual a Ty. Asi:

i p+—| - Ati=— DH.'F—)\E 4.4
2[At =K ti = K .
Ki A 2 Ki ( )

El factor Fp, segun la definicién anterior, se calcula como:
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Kp
Fp=—— 4.5
P i (4-2)

Por tanto, el valor Kp y Ki en funcion de Ati y Fp viene dado por las siguientes

ecuaciones:
Kp = Ati [Fp
= Kp EF;\ (46)
2Ati - Kp
0a=20° n=1000 rpm
1.02 /\
/ Axl\ / \
0 1\\ \ n
0.98
N N
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
o T ]
o)
L
0
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
0.4 !
'y M—— .
] Al /L Kp/Ki*T
£ o . b4 4 .
0.2 ( ﬂ Kp (
N N Y N
-0.4
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
tiempo (s)

Fig. 4.4: Sefal de control ( tigg) y de salida del motor ( EGO, UEGO)

La relacién entre la amplitud (Ay) y el semiperiodo (Ty) de A, y la amplitud (Ati) de ti,
se determina mediante simulacion en todos y cada uno de los puntos de funciona-
miento, fijando Fp=1 y variando Ati. Los resultados obtenidos se muestran en la
figura 4.5. Se puede observar que la relacién entre las amplitudes de oscilacion Ay y
Ati es de tipo lineal, lo que era de esperar, dada la proporcionalidad entre ti y A. El
periodo decrece con la amplitud de la sefial de control, hasta llegar a un punto en
que los retardos puros de la planta dominan la dinAmica del sistema, y de ese modo
limitan el periodo de oscilacién, que pasa a ser constante.
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Fig. 4.5: Amplitud y retardo de A en funcién de la amplitud de ti, para 1000, 4000 y 6000 rpm

Las consideraciones sobre cuéales son los valores de A, y Fp 6ptimos, dependen del
criterio elegido, aunque siempre se trata de aprovechar al maximo la capacidad del
catalizador para almacenar oxigeno. Segun Schwarz [Schwa80Ste], el objetivo es
conseguir la maxima frecuencia con la minima amplitud. En cambio, Katashiba
[Katas91Fue] defiende que existe una frecuencia y amplitud Optima, para la que la
conversion del catalizador es maxima. A partir de ello hace un estudio en el campo
frecuencial, y determina la relacion natural entre frecuencia y amplitud. Su propuesta
es una modulacion artificial, que permita desacoplar amplitud y frecuencia. Segun
Amstutz [Amstu94Mod], un rendimiento de conversion del 80% se consigue con
fluctuaciones del 2%, y una frecuencia de 0,8 Hz de A.

La sintonia se ha realizado tomando como patron de entrada las seis mediciones
utilizadas en el capitulo 3. Los criterios que se han adoptado son, por un lado, el
minimo de la raiz del error cuadratico medio (RMS) de A,, y por el otro el nUmero
méaximo de conmutaciones, durante cada una de las simulaciones. Tras variar los
valores de A, y Fp, se obtienen los resultados que muestra la tabla 4.1. En el gréfico
4.6 se ve la dependencia de los dos criterios anteriores con A, y Fp, para los datos
de entrada Iden5CL1. Las conclusiones que se obtienen en todos los casos son las
siguientes:

e Los dos criterios son equivalentes.

* Los valores Optimos se obtienen aproximadamente para A\=5% y Fp=1,6.
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RMS Iden5CL1 Conmutaciones de EGO Iden5CL1

Factor prop./amplitud
Factor prop./amplitud

2 1 2 3 4 5 6
Amplitud de lambda (%) Ampl. de lambda (%)

Fig. 4.6: Amplitud de Ay nimero de conmutaciones de la EGO,
para simulaciones con lden5CL1

Conmutacion
maxima
A) | Fp AN | Fp |A\%) | Fp
Iden3CL1 5 1,6 5,5 1,8 5 1,6

Error minimo Optimo

Iden3CL2 5 1,4 6 1,8 5 1,6
Idend4CL1 5 1,8 5,5 1,8 5,5 1,8
Idend4CL2 5 1,6 5,5 1,8 5,5 1,8
Iden5CL1 5 1,8 6 1,6 5 1,6

Iden5CL2 5 1,6 6 1,8 5,5 1,6

Tabla 4.1: Valores 6ptimos de la amplitud de Ay del nUmero de conmutaciones de la EGO

El valor final de los parametros Kp y Ki, calculado mediante las ecuaciones 4.4, 4.5y

4.6 a partir de los valores de A, y Fp previamente determinados, es el representado
en las graficas siguientes.
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Fig. 4.7: Sintonia de Kpy Ki, con los que se obtiene A,=5% y Fp=1,6
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Fig. 4.8: Simulacion de Iden5CL1 con EGO y control Pl
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Una vez sintonizado el controlador PI, se realiza una simulacién con el lazo cerrado
y los valores de entrada correspondientes a la medicion Iden5CL1, usando el
controlador feedforward definido en el apartado 4.2. Los resultados de la simulacion,
junto con los valores medidos experimentalmente, pueden verse en la gréfica 4.8.
También se ha descompuesto la sefial de ti en el valor calculado por el controlador
feedforward (tigg), y el calculado por el feedback (tigg).

4.4. Controlador en lazo cerrado mediante UEGO

Hasta hace algunos afios, el alto precio de las sondas lineales (de 15 a 20 veces
con relacion a una EGO) hacia que su uso se limitara a calibracibn como un
instrumento mas, y no se utilizara en el control. En la actualidad, los precios han
bajado (4 veces el precio de una EGO), y ello ha motivado la aparicién de controla-
dores basados en este tipo de sonda. La linealidad de su caracteristica (fig. 2.12),
junto al menor tiempo de respuesta (1=40 ms) ofrecen claras ventajas respecto a la
EGO. La primera de ellas es que se puede aplicar un controlador de tipo PID en
lugar de PI. Ademas, el ancho de banda aumenta, y decrece el error. Al desaparecer
el ciclo limite, puede aplicarse como consigna una sefial oscilatoria, de la frecuencia
y amplitud 6ptimas para aprovechar la capacidad de almacenamiento de oxigeno del
catalizador. Hay que destacar, que la diferencia entre utilizar una UEGO o una EGO
reside en el controlador en lazo cerrado; en ambos casos se utliza el mismo
controlador feedforward.

El controlador PID, al igual que en el caso del Pl de la EGO, necesita ganancia
tabulada, para tener en consideracion la dependencia de la dindmica del sistema
con el punto de funcionamiento del motor. La consigna aplicada es A=1 constante.

PID
variable

KdIUEGO
Fig. 4.9: Diagrama de control feedback para UEGO con ganancia tabulada, y controlador PID

La sintonia del PID se realiza utilizando los métodos clasicos. Estos pueden ser de
dos tipos: en lazo abierto o en lazo cerrado. A continuacion se analizan dos
meétodos, uno de cada tipo.
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4.4.1. Sintonia en lazo abierto

El procedimiento de sintonia en lazo abierto consiste en aproximar la respuesta de
la planta a un escalén mediante un sistema de primer orden con retardo puro Td,
representado por la funcion de transferencia siguiente:

G(s) = _ K gsTd (4.7)
1+ STO

El resultado para dos puntos de funcionamiento muy distintos, [a=5, n=1000] y
[a=80, n=5000], se muestra en la figura 4.10, donde se aprecia la diferencia en el
comportamiento dinamico de la planta.

alfa=5°, n=1000 rpm

alfa=80°, n=5000 rpm

0.95
0 0.5 1 15 0 0.2 0.4 0.6
54 125
~B2F - s e D R R
[%2] [%2]
E £
= 5 .............. k=1 115 .................
48 11
0 0.5 1 15 0 0.2 0.4 0.6
tiempo (s) tiempo (s)

Fig. 4.10: Respuesta del motor a un escal6n en lazo abierto,
para dos puntos de funcionamiento diferentes

Una vez obtenida la respuesta de la planta en todos los puntos considerados, se
calculan la ganancia (K), constante de tiempo (Tp) y retardo aparentes (Td), por el
método de las areas [Astr689Ada], dado que es el mas robusto al ruido en las
sefales. Este método tiene ademas la ventaja de que la identificacion de los tres
parametros se puede realizar de forma analitica.

Fig. 4.11: Método de las areas para determinar el retardo y la constante de tiempo aparentes.
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El primer paso es, por andlisis de la respuesta de la planta, calcular mediante
integracién numérica el area A, y aplicando la primera de las férmulas 4.8, obtener
la suma de Td+T,. Después, se calcula de igual forma el area A;, de donde resulta
To, Y por tanto Td.

Td+T :i

:ﬂ
K

(4.8)
O

Finalmente, se calculan Kp, Ki y Kd por alguno de los métodos empiricos conocidos,
descritos por Morilla en su tesis [Moril87Con]. Estos se resumen en unas férmulas
con distintos parametros a y b, segun el criterio utilizado, de las que resultan los
términos proporcional, integral y derivativo:

Y = a%g
(4.9)

K :—, K|=—0, Kd=T,Y
p K Y 0

En la siguiente tabla se adjunta el error de control obtenido tras simular en lazo
cerrado con los datos de entrada Iden5CL1, habiendo sintonizado el PID con cinco
meétodos diferentes, cuyo nombre figura en la primera columna. La segunda
columna muestra la raiz del error cuadratico medio (RMS) obtenido, debiéndose
entender el error como la desviacion del valor de A respecto a la consigna A=1. En
las demés columnas se representan los parametros a y b para las férmulas 4.9,
correspondientes a cada uno de los métodos.

P [ D
RMS
a b a b a b
Ziegler-Nichols 0,1156 |1,2 -1 0,5 -1 0,5 1
Cohen-Coon 0,1381 (1,37 |-0,95 |1,351 |-0,738 |0,365 |0,95

Lépez-Murrill-Smith 1 |0,1142 11,435 |-0,921 (0,878 |-0,749 |0,482 |1,137
Lépez-Murrill-Smith 2 |0,1278 1,495 |-0,945 (1,101 |-0,771 |0,56 1,006
Lépez-Murril-Smith 3 |0,1142 11,357 |-0,947 |0,842 |-0,738 |0,381 |0,995

Tabla 4.2: Error de control con controlador PID, sintonizado en
lazo abierto con diferentes métodos

4.4.2. Sintonia en lazo cerrado

La sintonia en lazo cerrado se realiza sustituyendo el controlador PID por un relé
[Astr689Ada], el cual hace entrar el sistema en ciclo limite, con un periodo ultimo T,.
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Si se considera que la planta actia como filtro pasabajo, puede tenerse en cuenta
tan sélo el primer armonico de la accion de control, que al realizar una descomposi-
cion por Fourier, resulta en una onda senoidal de amplitud a=4d/m, siendo d la
amplitud de oscilacion del relé.

+ +d
Ue U 5| Planta y

0 Tu/2

Fig. 4.12: Sintonia en lazo cerrado por el método del relé

La respuesta de la planta tendra entonces una forma senoidal, de amplitud b, de lo
gue resulta una ganancia ultima correspondiente al ciclo limite de:

Ky=—= (4.10)

ol
cr|-l>
=R

La amplitud del relé se fija en d=0,2 ti, de modo que el rango de oscilacion de A esté
dentro de los limites fisicos admitidos por un motor, y a su vez se obtenga una
relacion sefal-ruido aceptable. La sintonia se realiza en todos los puntos de
funcionamiento del motor. Una vez determinados los parametros K, y T,, se puede
aplicar el método de Ziegler-Nichols para el célculo empirico de los parametros P, | y
D, segulin se muestra en la tabla siguiente, junto con el error asi obtenido:

RMS Kp Ki Kd
PID |0,1139| 0,6K, | 05T, | 0,12 T,
Pl |0,1342| 0,4K, | 0,8 T,

Tabla 4.3: Error de control con controlador Pl y PID, sintonizados en
lazo cerrado con el método de Ziegler-Nichols

Los parametros Kp, Ki y Kd, resultantes de sintonizar el PID en cada uno de los
puntos de funcionamiento del motor, se guardan en las tablas KpUEGQ KIUEGO y
KdUEGO respectivamente. Los resultados que asi se obtienen se muestran en la
figura siguiente.
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Fig. 4.13: Kp, Ki y Kd para la UEGO, sintonizados por el método
de Ziegler-Nichols en lazo cerrado
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Fig. 4.14: Simulacion de Iden5CL1 con UEGO y control PID
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El resultado de la simulacién con los datos de entrada Iden5CL1 tras cerrar el lazo
con la UEGO se muestra en el grafico 4.14. Puesto que el método en lazo cerrado
es el que produce un menor error, serd el utilizado de aqui en adelante para la
sintonia de los controladores PID.

4.4.3. Perturbaciones en la consigna y la planta

El uso de la sonda UEGO permite utilizar una consigna distinta del valor constante
A=1. Una de las principales ventajas derivadas de ello es el aprovechamiento al
maximo de la capacidad de almacenamiento de oxigeno, propia de los catalizado-
res. Este fenbmeno hace que la conversion de los gases contaminantes mejore si la
mezcla oscila alrededor del punto estequiométrico, tal como se menciona en los
apartados 1.1 y 4.3. En las siguientes graficas se muestra el resultado de simular
cerrando el lazo de control con la UEGO, y aplicar una consigna consistente en una
senoide que oscila alrededor del valor A=1, con una amplitud de +0.025. La
frecuencia es en un caso de 1 Hz, y en el otro de 4 Hz. El error RMS de control se
resume en la tabla siguiente.

A=1 +2,5% 1 Hz +2,5% 4 Hz
0,1139 0,1156 0,1171

Tabla 4.4: Error de control al forzar oscilacion senoidal en la consigna

lden5CL1, oscilacién 2,5% 1 Hz

UEGO, SetPoint
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Fig. 4.15: Simulacion de Iden5CL1 con UEGO, y oscilacién senoidal del 2,5% y 1 Hz
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lden5CL1, oscilacién 2,5% 4 Hz

UEGO, SetPoint

tiempo (s)

Fig. 4.16: Simulacion de Iden5CL1 con UEGO, y oscilacién senoidal del 2,5% y 4 Hz

Por otro lado, las variaciones en las sefiales de los sensores y en la respuesta de
los actuadores tienen una influencia en el comportamiento del motor, que por la
naturaleza no lineal y la complejidad del sistema, es bastante dificil de describir.
Desde el punto de vista de la combustion, la presencia de fallos de encendido y
detonacion provoca irregularidades tanto en el par generado, como en la composi-
cion detectada de la mezcla. Todo este conjunto de factores puede considerarse
como un fenémeno aleatorio con distribucion normal [Arsie96Dev] sobre cada una
de las variables de estado.

La dispersion en la geometria para cada uno de los componentes del motor, por
efecto de la tolerancia en la fabricacion, ocasiona un comportamiento diferente de
los motores sobre los que van montados. Este efecto se puede incluir en el
considerado anteriormente. La tabla siguiente muestra la contribuciéon de las
tolerancias en algunos componentes sobre el error final de A.

Combus- Aire E.G.R Purga | Blow-by Total

tible canister
Error (A/F) 10,44 10,44 0,15 +0,03 10,23 10,7
Error (%) +3 +3 +5 +10 +10 14,8

Tabla 4.5: Magnitud del error en la relacién aire-combustible introducido por los distintos
componentes del motor [Kainz99Ind]
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Finalmente, el desgaste mecanico de los componentes, sensores y actuadores
provoca una desviacion lenta y progresiva de la respuesta del motor. Ello se
introduce en el modelo como un factor de envejecimiento, que se aplica sobre la
variable ti a la entrada del motor.

El efecto de los diferentes tipos de perturbaciéon sobre el comportamiento de la
planta en lazo cerrado se obtiene simulando la medicion Iden5CL1 con diferentes
escenarios, tanto con la UEGO como con la EGO. Las perturbaciones se aplican
sobre ti a la entrada del motor. Ademas de diferentes desviaciones fijas aditivas y
multiplicativas, se simula con ruido blanco. La potencia multiplicativa de este ruido
es 102 s, y la aditiva 107 s, con un periodo de muestreo de 0,1 s. La gréafica 4.17
muestra el resultado de la simulacion con ruido aleatorio y la sonda UEGO.

Iden5CL1, ruido en ti
16 -~ — — — = — T o — o om om oo omomomom oo omomomom oo omomomomomomomomomommomm o omomommm o om o w o —
14 - - - . L Ll h o L L ‘

12 TR N I

UEGO

os 1l 1T A R P

060 - - - - - L ooy e

sl e o L |

ot il

ti, tiFF, tiFB (ms)
[6)]

tiempo (s)

Fig. 4.17: Simulacion de Iden5CL1 con UEGO, y ruido blanco en ti

El error RMS resultante en todos los casos se puede leer en la tabla 4.6. A la vista
de esta tabla, se concluye lo siguiente:

» Las desviaciones de la salida respecto a la consigna son menores en el caso del
control con UEGO que con EGO, por lo que resulta en un sistema mas robusto.

« A pesar de que tanto el controlador feedforward como el feedback estan
sintonizados en estado estacionario de a y n, a la hora de utilizarlo en condicio-
nes de funcionamiento normales, con las entradas variables, se produce un error
de sesgo que hace que algunas perturbaciones produzcan un resultado incluso
mejor que sin ellas.
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oti EGO UEGO

0 0,1447 0,1139
-2 ms 0.2914 0,1904
+2 ms 0.1445 0,0996
-5ms 0.7365 0,3565
+5ms 0.2124 0,2819
-2 % 0.1440 0,1151
+2 % 0,1487 0,1129
-5 % 0.1421 0,1169
+5 % 0.1524 0,1115
Ruido 0.1938 0,1651

Tabla 4.6: Error de control al perturbar la planta

4.5. Correccion de tendencia

Para solucionar el segundo punto de las conclusiones obtenidas en el apartado
anterior, referente a la tendencia observada en la accién de control al cerrar el lazo,
se propone una mejora en el controlador feedforward. El objetivo es hacer que la
accion de control esté siempre centrada en el valor cero, de manera que las
desviaciones estacionarias se acumulen en una variable AdFF, la cual se sumara a
la salida tire del controlador en lazo abierto. Este procedimiento no es nuevo, sino
gue de una u otra forma se viene realizando en los sistemas comercializados, como
se explica en el apartado 2.3.1.

Se ha desarrollado un algoritmo que pretende evaluar la mejora obtenida al corregir
la tendencia del controlador. Aunque algunos sistemas calculan varias correcciones
para distintos puntos de funcionamiento, que se almacenan en mapas estaticos,
aqui se considera un parametro global, que actia segun se describe en el diagrama
de la figura. 4.18, en base al siguiente algoritmo:

» Filtrar la salida tigg del PID, con un filtro lineal de orden 1, y una frecuencia w.
« Multiplicar este valor por una constante KiAdFF

» Integrar y sumar el resultado AdFF a la salida del feedforward.

El problema se reduce a determinar la ganancia KiAdFF y la frecuencia w que
producen un error de control minimo a lo largo de una simulacién. En efecto, una
ganancia muy baja apenas tiene efecto, mientras que un valor muy alto podria
inestabilizar el controlador. Una frecuencia alta aumenta la velocidad de correccion,
pero si se acerca al valor de frecuencia natural del sistema, puede interferir con el
controlador y llegar a producir una respuesta inestable. El valor éptimo de la
frecuencia de filtrado y la ganancia se obtiene de la grafica 4.19, correspondiendo
w=0,05 rad/s y KiAdFF=0,6.
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Fig. 4.18: Diagrama de control con correccién de tendencia
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Fig. 4.19: Error de control en funcion del parametro KiAdFF, para la secuencia lden5CL1

Una vez fijados estos parametros, se inicia a cero el integrador la primera simula-
cion, y en simulaciones sucesivas, siempre aplicando las mismas entradas, se
inicializa con el dltimo valor de la simulacién anterior. La tabla siguiente muestra la
convergencia del término AdFF y del error RMS en sucesivas simulaciones con las
mediciones lden5CL1 y Iden4CL1.
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Iden5CL1 I[den4CL1
AdFF RMS AdFF RMS
Inic. 0 0,1139 0 0,10100

1 0,2153 | 0,09786 | 1,2959 | 0,09620
0,2945 | 0,09776 | 1,0589 | 0,09611
0,3236 | 0,09776 | 1,1023 | 0,09597
0,3343 | 0,09777 | 1,0943 | 0,09599
0,3383 | 0,09777 | 1,0958 | 0,09598
0,3397 | 0,09778 | 1,0955 | 0,09598
0,3403 | 0,09778 | 1,0956 | 0,09598
8 0,3405 | 0,09778 | 1,0956 | 0,09598

N O Ok WN

Tabla 4.7: Error de control con correccién de tendencia, tras diferentes iteraciones

Finalmente, la gréfica 4.20 muestra la evolucion de AdFF durante la primera
simulacion, para los datos de entrada Iden5CL1. Se observa el efecto que tiene
sobre la accion del controlador tigg, €n relacion con el valor obtenido sin correcciéon
de tendencia, reflejado en la figura 4.14.
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Fig. 4.20: Simulacion de Iden5CL1 con UEGO, y correccion de tendencia



Capitulo 5:

Controlador avanzado

5.1. Introduccion

La estructura de control convencional consiste, como se ha visto en el capitulo
anterior, en utilizar la medicion de A a través de la sonda UEGO o EGO para cerrar
el lazo de control, y corregir el tiempo de inyeccion calculado por el bloque feedfor-
ward. La sefial de realimentacion contiene un gran retardo puro, lo cual provoca una
inestabilizacion de la accion del controlador, produciendo desviaciones considera-
bles de la salida respecto a la consigna. El objetivo es poder realizar un controlador,
basado en un observador, que estime en todo momento el valor inmediato de A en la
mezcla a base de eliminar los retardos puros, y utilizar este valor para realimentar el
lazo de control. El sistema dindmico elegido para identificar la dinamica del motor sin
retardos es una red neuronal, ya que debido a la complejidad de la planta, otros
sistemas tradicionales no son capaces de alcanzar la precision requerida.

5.1.1. Propiedades de las redes neuronales

Las redes neuronales quedan integradas dentro de las técnicas conexionistas, lo
cual significa que el funcionamiento de cada uno de sus componentes elementales
es idéntico, y la complejidad funcional se obtiene mediante una gran interconectivi-
dad entre estos elementos. Esto recuerda en gran manera la organizacion de los
sistemas biol6gicos, donde simples neuronas se conectan entre si para formar
sistemas mas o menos complejos. Es por este motivo que al componente elemental
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de las redes se le denomina neurona. Al igual que su homologa biolégica, una
neurona recibe informacion, bien sea de sensores o de otras neuronas; posterior-
mente realiza unas operaciones simples, y finalmente transmite el resultado a otras
neuronas vecinas. La ventaja de las redes neuronales frente a sistemas matemati-
cos o expertos es que la funciéon gana en complejidad cuanto mayor es el numero y
las combinaciones de estas. Al igual que las neuronas biolégicas, la muerte o
deterioro de una neurona afecta cuantitativamente, pero no cualitativamente. Esto
les confiere caracteristicas que las hacen muy adecuadas para la realizacion de
tareas tales como identificacion, reconocimiento de patrones y sobre todo el control.
Las ventajas de las redes neuronales cuando se utilizan para control son
[M&sci95Adv]:

» Capacidad para aproximar mapeados no lineales mejor que otros esquemas
(polinomios, etc).
« Disponibilidad de hardware optimizado para la utilizacion con redes.

» Capacidad para generalizar con secuencias de entrada no presentadas durante
el entrenamiento.

e Capacidad para operar con datos numéricos y simbdlicos, simultdneamente.

e Son aplicables a sistemas MIMO.

Segun la clasificacion realizada por Maren [Maren90Han], la arquitectura de una red
neuronal puede considerarse desde distintos niveles:

e Microestructura : Es el nivel mas bésico, formado por la neurona, de donde
procede la denominacién de la red. A continuacién se realiza una breve descrip-
cion con objeto de comprender mejor el disefio de la red, correspondiente a un
nivel superior.

* Mesoestructura : Las neuronas por si solas estan limitadas en su funcionamien-
to, por lo que se agrupan para formar una red. La forma de organizarse y las
interconexiones entre ellas es el aspecto mas importante que se debe desarrollar,
dado que es fundamental para la correcta realizacion de la funcion para la que
esta destinada la red.

* Macroestructura : Trata la asociacion de distintas redes para la realizacion de

tareas complejas.
WPy
WoP, \

WP —» g > A

Fig. 5.1: Modelo de neurona
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Una neurona recibe una serie de entradas, representadas por el vector P. En primer
lugar, suman estas entradas multiplicada cada una de ellas por un peso diferente,
W. Al resultado se le suma un valor constante denominado polarizacion (bias) y
representado por b, y finalmente se le aplica una funciéon de activacion g. Esto
gueda reflejado en la figura 5.1.

La funcidn de activacion es tipicamente alguna de las siguientes:

Umbral binario _ o o Funciones de
s6lo puede tomar el Lineal Limite duro Sigmoide base radial
valor06 1 son de tipo Gaussiano
0 y= L 0
= < =,
y=0, x<0 g x=a 1+ePX
a _ 0 y=Kkx y=1xza _px
¥y =1 x= =k[X, -a<a _1-e™
1+ PX

Tabla 5.1: Funciones de activacion

Las neuronas a su vez se organizan en capas y mediante interconexiones entre si,
para formar una red. Esta organizacion se realiza obedeciendo a los siguientes
criterios:

« Numero de capas . El caso mas sencillo es una sola capa de salida, aunque lo
mas habitual es disponer de una o0 mas capas intermedias, denominadas ocultas.

« NUmero de neuronas por capa

» Tipo de conexiones : hacia delante, hacia atrés, laterales o consigo mismo. De
ello dependera el tipo de red y sus propiedades dindmicas.

e Grado de conectividad

La propiedad principal de una red neuronal es que el valor de los pesos y las
polarizaciones son ajustables, con lo que esta puede responder de forma diferente a
unas mismas entradas. Esto le confiere la capacidad de asociar un conjunto de
patrones entrada-salida, cuando estos se le presentan de forma secuencial. Este
proceso se le denomina aprendizaje , adaptacion o entrenamiento de la red. Si los
patrones corresponden a las entradas y las salidas de una planta, el aprendizaje
puede realizarse, ademas, al mismo tiempo que la planta recibe las entradas y
genera las salidas. Este tipo de aprendizaje se denomina en linea (on-line).

Una vez finalizado el entrenamiento, la red puede predecir una salida a partir de la
misma entrada, sin necesidad de la planta. Este tipo de funcibn se denomina
identificacion . Ahora bien, la red ha de ser capaz de predecir una salida a partir de
cualquier entrada, aun cuando no se le haya presentado en la fase de aprendizaje.
Esta caracteristica se denomina generalizacion .
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5.1.2. Control mediante redes neuronales

Los principios del control basado en redes neuronales (neurocontrol) vienen
descritos por Werbos [Sutto90Neu], que resume en cinco estructuras:

» Control supervisado : La red aprende un conjunto de entradas y las salidas
deseadas, y puede de esta forma identificar un sistema dinamico.

e Control inverso directo : La red aprende la dinamica inversa de un sistema, de
modo que aplicando la consigna, puede calcular la accion de control a realizar.

» Control adaptativo : Consiste en sustituir los modelos, dentro de los esquemas
clasicos de control adaptativo, por una red neuronal. Un caso particular es el
control adaptativo por modelo de referencia (MRAC), desarrollado en la Universi-
dad de Sevilla [Fernd95Mod].

* Retropropagaciéon de utilidad : Permite optimizar una funcién de utilidad o de
coste. Requiere un modelo del sistema a controlar, el cual puede ser otra red
neuronal.

« Critico adaptativo : Al igual que el esquema anterior, sirve para optimizar una
funcion de coste, pero sin necesidad de un modelo de la planta, o por lo menos,
sin que sea necesario un modelo determinista. El critico, consistente normal-
mente en otra red, es el encargado de evaluar el comportamiento de la red prin-
cipal, para que de esa forma pueda adaptar sus pesos.

5.1.3. Antecedentes en el uso de redes neuronales

Las aplicaciones mas tradicionales de las redes neuronales han sido al reconoci-
miento de patrones y clasificacion (vision artificial, reconocimiento de caracteres
manuscritos y de voz, predicciones de consumos, econémicas), y tratamiento de
sefales (filtrado inteligente).

Las aplicaciones al control de sistemas [Maren90Han] se remontan al afio 1983. El
primer trabajo es el desarrollado por Barto, Sutton y Anderson, basado en dos redes
gue identifican un sistema estatico, y que aprenden mediante un critico. Latter,
Lapedes y Farber (1987) desarrollan un sistema compuesto por una red maestra que
calcula los pesos de una red esclava, ambas segun el modelo de Hopfield; de esta
forma pueden modelar sistemas dinamicos. Werbos (1989) desarrolla el concepto de
retropropagacion temporal  (back-propagation through time). Nguyen y Widrow
(1989) realizan una aplicacion para maniobrar un camién con remolque, gracias a
una red de control que actlia sobre una red emuladora. Jordan (1989) marca un hito
importante, al crear un tipo de red multicapa con conexiones recurrentes en dos
capas, que engloba las funciones de modelo, accion y utilidad. Rabelo (1990) utiliza
una arquitectura de redes de Jordan para reemplazar un controlador fisico.

Dentro del campo industrial se han realizado bastantes aplicaciones encaminadas a
la automatizacion de procesos. Kuwato (1988), Werbos y Paten (1990) y han



5. Controlador avanzado 5-5

trabajado en control de trayectoria de robots industriales, aplicando sistemas
jerarquicos de redes. Otros usos son para la optimizacion de caudales en refinerias
y biorreactores.

Entre las aplicaciones al automavil, distintas a la gestion del motor, destacan las de
Fujioka [Fujio90Unt], que crea un modelo de conduccion mediante el algoritmo de
retropropagacion. Otros usos de las redes neuronales son para la clasificacion de
colores de carrocerias, gestién de cambios automéaticos, sistemas de frenado (ABS),
diagndstico del motor y el guiado automatico de vehiculos.

Shiraishi [Shira95CMA] disefia un observador de estado, basado en un modelo
cerebelar (CMAC), para el control de la mezcla. Consiste en dos mapas; el primero
asigna a las entradas una memoria asociativa, y el segundo relaciona estas
memorias con la salida, a través de unos pesos. La adaptacion de los pesos se
realiza on-line y de forma local. El controlador recibe la informacion del régimen del
motor (we) Y la presion de admision (Pn), obteniéndose como salida una estimacion
del caudal masico de aire (m,,). Aplicando los factores correspondientes, se calcula
el caudal de combustible (my;), y de ahi el tiempo de inyeccion. La sonda EGO (Oy)
actualiza los pesos, con un desfase equivalente al retardo del sistema. El diagrama
de control se muestra en la figura siguiente. Los resultados que obtiene son
aceptables.

Injector valve - Manifold
Oé)en time At M [1 ’r}]a P g Pressure
fc 0 47 47
— owrae (€| CMAC e | =
To injector | 4Hflowrate) B «— §_ Engine
driver T f N = e
-«
=
Weighting update | £ .
a Oxigen
Aw, = Lwi 0570y lq © 3 Sensor
100 0,37 I

Fig. 5.2: Control mediante CMAC segun Shiraishi [Shira95CMA]

Muller [Mulle96Eng] utiliza un perceptron multicapa recurrente (RMLP), con tres
neuronas de entrada y una de salida, para el célculo del avance de encendido
optimo en un motor de gasolina. El objetivo es, a partir de la sefial de un sensor de
presion Kistler® instalado en un cilindro, calcular mediante una red el angulo para el
cual que ha quemado el 50% de la mezcla, e intentar que valga siempre 8+2°
después de PMS, mediante otra red. Compara tres algoritmos diferentes para la
identificacion de la dindmica del motor: aprendizaje recurrente en tiempo real con
derivadas estaticas, lo mismo pero con derivadas dinamicas, y filtros de Kalman. Los
mejores resultados se obtienen por el dltimo método, sobre una red formada por tres
neuronas de entrada y una de salida, con 2 capas ocultas de 15 y 7 neuronas
respectivamente.

Shayler [Shayl96Tra] aplica una red neuronal para compensar la condensacion del
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combustible por efecto de pared en los transitorios. Utiliza como variables de entrada
el caudal masico de aire, la temperatura del refrigerante, y la masa de la pelicula de
combustible. Esta ultima la estima a partir de la masa en estado estacionario, y la
compensacion aplicada en el ciclo anterior. La red utilizada consta de una capa
intermedia de 5 neuronas, y se entrena por el método de retropropagacion.

Lenz [Lenz96Arti], [Lenz97Tran] crea un observador de la masa de aire que penetra
en el cilindro, utilizando mariposa motorizada (DBW) y las sefales de caudal méasico
de aire, temperatura y presion tanto en el ambiente como en el colector de admision,
y posicién de la mariposa. El observador consiste en un modelo del sistema de
admisién de aire, puesto en paralelo con el motor, donde se separan los bloques
lineales, y las no linealidades desconocidas son reemplazadas por redes neurona-
les. Otra red, de unas 400 neuronas, controla el movimiento de la mariposa. Las
redes son de regresion general (GRNN), un tipo particular de funcion de base radial
(RBFN), y sus parametros se entrenan mediante una ley derivada del principio de
estabilidad de Ljapunov, dado que la superficie de error es muy compleja y el
algoritmo de retropropagacion podria no converger. El aprendizaje se realiza off-line.

Si bien la idea de usar un observador en un motor no es nueva, como se ya ha visto
anteriormente, en la bibliografia existen antecedentes de identificacibn mediante
modelos matematicos basados en ecuaciones diferenciales [Chin86Engi], y
ecuaciones en el espacio de estados [Amstu94Mod], [Feket95Mod], pero no se
conoce ningun intento de control de A utilizando exclusivamente una red neuronal.

5.2. Diseifo del observador

52.1. Estructura

Se entiende como observador un sistema dindmico capaz de estimar algunas de
las variables de estado de la planta, a partir de las variables medidas mediante
sensores. De ese modo pueden utilizarse la variables estimadas, en lugar de las
medidas, para cerrar el lazo de control, mejorando asi las caracteristicas dinamicas
del conjunto en lazo cerrado.

En el caso del motor, la variable de control es A, correspondiente a la relacion aire-
combustible normalizada de la mezcla. La sefial utilizada normalmente para cerrar el
lazo es la suministrada por la sonda lambda (UEGO o EGO), pero los considerables
retardos puros existentes en el lazo de realimentacion provocan una mala calidad
del control, obteniéndose desviaciones importantes de A respecto al valor de
consigna, como se ha visto a lo largo del capitulo 4. El observador debera propor-
cionar una sefal lo mas parecida posible al valor sin retardo de A, y esto puede
conseguirse mediante un sistema dinamico, en este caso una red neuronal, que sea
capaz de aprender la dinAmica del motor completo, excepto los retardos puros en la
sefial UEGO, y usar este valor (A) para calcular la correccion de ti en lazo cerrado.
Dado que el objetivo del observador es adelantarse a la sefial del sensor, este
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proceso se denomina prediccion .

El proceso de ajuste de los parametros del observador para que la prediccion sea
correcta se denomina entrenamiento 0 aprendizaje , y se realiza colocando este,
seguido del retardo puro aparente, en paralelo con el motor real. Al aplicarse a
ambos sistemas las mismas entradas, la salida del conjunto observador més retardo
es equivalente a la salida del motor. Comparando ambas sefales se determina el
error de observacion, y a partir de este se reajustan los parametros. Este esquema
se puede ver en la figura 5.3.

[a,n]
—)—>p
UEGO
Combustible Sonda\
ti Aire >. UEGO
Motor
Error de observacion
. +
X o |
#d UEGO
—» — —— -]
i (retardo)
—> Observador da
(sin retartio)

T ﬁ =P Prediccion

— = = Aprendizaje

Fig. 5.3: Esquema general del motor con el observador

A la hora de determinar la estructura de observador, hay que tener en cuenta unas
limitaciones impuestas por el esquema anteriormente definido, que impiden la
utilizacion de determinados modelos:

« El valor inmediato de A no es medible.

» La planta contiene numerosas no linealidades, y el orden como sistema dinamico
es desconocido.

« El retardo puro aparente es el correspondiente tanto al fendmeno de combustion,
como de transporte de los gases. La determinacion de su valor ha de realizarse
empiricamente, y es funcion del punto de funcionamiento del motor (a,n), segun
se describe en el apartado 3.6.1.

= Debido a que hay que utilizar valores de a, ny ti que produzcan valores de A
cercanos a 1, las entradas no son independientes, sino que estan correladas
entre si, mediante el controlador feedforward.

» El proceso de aprendizaje se produce con retardo respecto a la prediccion.
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5.2.2. Identificacion en paralelo y serie-paralelo

Una red neuronal es un caso particular de modelo de entrada-salida , los cuales
describen un sistema dinamico a partir de la informacion disponible en un conjunto
de muestras de entrada, y las salidas de la planta al aplicar las citadas entradas. Se
asume gque la nueva salida del sistema puede ser predicha a partir de las entradas y
salidas en instantes anteriores. Esto tiene la ventaja de que no es necesario conocer
con exactitud la dinAmica de la planta, puesto que la identificacién puede hacerse
mediante las sefiales de diversos sensores del motor en tiempo real. Si se supone
gue un sistema es determinista e invariante en el tiempo , el modelo genérico de
entrada-salida se puede expresar de la siguiente forma:

y(K) = f(y(k-1),y(k —2),....y(k = NY),u(k —d -1),...u(k —-d -NU))  (5.1)

donde [u(Kk), y(k)] representa el par de entrada-salida del sistema en el instante k. Los
enteros NU y NY son respectivamente el nimero de entradas y salidas anteriores
consideradas, y d es el retardo puro aparente . Finalmente, f es una funcidén no
lineal que mapea las entradas y salidas anteriores para generar una nueva salida.
Dependiendo de la naturaleza de f, se obtienen distintos tipos de redes neuronales.

Las entradas u(k-d-i) son comunes para la planta y la red. Sin embargo, los valores
y(k-j) anteriores necesitados por el modelo para generar la salida actual, pueden
tener dos origenes:

1. Los valores de salida de la planta. Es el esquema de identificacion en serie-
paralelo . EI comportamiento dinamico de la red se ve afectado por el sistema al
cual identifica, con lo cual la ecuacion 5.1 resulta:

Vopdk) = F(Yo(k = 1),..., Yi(k = NY),U(k=d = 1),...,U(k-d - NU)) (5.2)

2. Las propias estimaciones de la red. Este esquema de identificacion se denomina
paralelo . Si la red ha aprendido correctamente la dinamica de la planta, podra
suponerse que YopdK) =Y, . De esta forma, se consigue que la red tenga una
dinamica independiente de la planta. La funcién en este caso es:

Vopdk) = F (Vopdk = 1),...¥opdk = NY),U(k-d ~ 1),...,U(k—d - NU)) (5.3)

U e Y representan los vectores de entrada y salida, de manera que si el sistema
consta de M entradas y N salidas:

YobslK) = Jons1(K): Yobs 2(K)s--- Jobsn (K)
Yo(K)= Y pa(K),Y p oK), p i (K) (5.4)
U(K) = uy(K),Up(K), .., Uy (K)

La estructura en serie-paralelo es la mas adecuada cuando se trata de plantas
ruidosas, pero puede tener problemas de estabilidad, y no todos los modelos pueden
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utilizarla. Las dos estructuras quedan reflejadas en la figura 5.4.

Serie-paralelo Paralelo

® »| Pana [P

—®—> Planta

O
O

> Observador > Observador

Fig. 5.4: Observador con estructura de identificacién en serie-paralelo y paralelo

Una de las consecuencias del esquema de identificacion utilizado (figura 5.3) es el
desfase entre las salidas del motor y de la red, dado que ambas sefales se
diferencian por la dinamica de la sonda UEGO. El resultado es la imposibilidad de
utilizar el esquema de identificacion en serie-paralelo, puesto que el valor de A no
esta disponible hasta un instante después. Sélo pueden utilizarse como sefiales de
entrada las salidas anteriores del propio observador, lo cual limita la identificacién al
esquema paralelo. Esta limitacion afecta al caso de que la identificacion se realice
on-line, donde los valores se generan simultaneamente al funcionamiento del motor.

Si la identificacion se realiza off-line, es decir, disponiendo de un vector de valores
de entrada y salida, puede utilizarse el esquema serie-paralelo, siempre y cuando se
eliminen los retardos puros. Con ello puede desfasarse el vector de las salidas del
motor un valor equivalente al retardo aparente, en periodos de muestreo, y de esta
forma se dispone de valores de la salida del motor, que pueden utilizarse como
entradas de la red. La ventaja de esto es la posibilidad de utilizar modelos sencillos
de tipo lineal, que permitan determinar en una primera aproximacion los parametros
optimos (NY, NU) con anterioridad al dimensionamiento fino de la red neuronal.

5.2.3.  Metodologia

En primer lugar, se analizan las caracteristicas del motor como sistema dindmico, y
se realiza un preestudio mediante identificacion con un modelo lineal clasico. Esto
permite, por un lado, comprobar las dificultades de identificacién, y por el otro,
predimensionar la red neuronal. Posteriormente se disefia un observador basado en
una red feedforward, y finalmente se sustituye por una red recurrente, analizandose
diversas configuraciones halladas en la bibliografia, y efectuando mejoras hasta
crear una estructura que se adapte mejor al problema del motor. Los pasos a seguir
son los siguientes:

1. Estudio de las caracteristicas dinamicas del motor en lazo abierto.

2. Disefio de unos patrones de las sefiales de entrada, y simulacion en lazo abierto
para la generacion de la sefial de salida, variando una, dos o las tres entradas. El
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sistema es equivalente a un motor instrumentado del que se pueden obtener
mediciones.

3. Dimensionamiento de una red neuronal feedforwardy recurrente.
4. Entrenamiento off-line de las redes neuronales.
5. Cierre del lazo de control con el observador y entrenamiento on-line.

Como parametro representativo de la bondad de identificacion y control, se utiliza la
raiz del error cuadratico medio (RMS, Root Mean Square). Esta medida da informa-
cién sobre la potencia del error. Para una secuencia de N muestras se calcula como:

erMS = (5.5)

El objetivo final es utilizar una RN para la realizacion del observador, mediante
identificacion on-line, partiendo de las estructuras y los parametros determinados
previamente off-line. Dado que el motor es un caso real, es muy raro que una planta
no sufra variaciones en su respuesta con el tiempo debido a su deterioro o a los
cambios en las condiciones externas. En ese caso, es inevitable recurrir a la
identificacion on-line para que el modelo de RN se ajuste progresivamente a la
nueva respuesta de la planta.

5.3. Andlisis previo de la planta y la sefial de entrenamiento

5.3.1.  Caracteristicas dinamicas y respuesta frecuencial

En el capitulo 4 se ha tratado con detalle todo lo referente a las caracteristicas del
motor como sistema dindmico. Sin embargo, en este apartado, se pretende recordar
sus principales caracteristicas, en lo que a la identificacién y control se refiere.

El motor es un sistema MISO (Multi-Input Single-Output), de tres entradas: el angulo
de mariposa (a), el tiempo de inyeccidn (ti) y el régimen de giro (n), y de una salida:
la relacion aire-combustible (A). En realidad, s6lo una de las entradas (ti) procede del
controlador; las otras dos (a, n) actian ademas como parametros, de forma que las
constantes de tiempo y los retardos puros son funcion de estas. Por ello, si bien
desde el punto de vista de identificaciébn hay que considerar el sistema MISO, (Multi-
Input Single-Output), cuando se trata de analizar las propiedades del control, este
gueda reducido a un sistema SISO (Single-input Single-Output), con variable de
entrada ti, y dindmica funcion de a y n.

La variable que se desea controlar, A, esta relacionada con el caudal de gasolina y
de aire que entran en el cilindro. En su modelado se combinan importantes no
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linealidades, con dinAmicas gobernadas por constantes de tiempo de orden de
magnitud muy distinto, como se ha visto en el capitulo 2.

El bloque de combustible describe el comportamiento de la gasolina, desde que se
inyecta hasta que entra en el cilindro. Esta sigue dos dinAmicas muy distintas que
actian en paralelo. Por un lado, la fracciéon de gasolina entra inmediatamente en el
interior del cilindro, mientras que la fraccion de gasolina que se condensa en las
superficies responde con una constante de tiempo muy grande. El caudal suminis-
trado por el inyector es funcion del tiempo de inyeccion (ti) y del régimen de giro (n).
La funcién de transferencia queda aproximada (ecuacion 3.15) por un sistema lineal
de primer orden, con un polo y un cero.

El bloque de aire describe la dinamica del aire segun el angulo de mariposa y el
régimen de giro. El sistema es bastante mas complicado que en el caso del
combustible porque aparece una variable de estado interna, la presion de admisién
(Pagm), que junto al rendimiento volumétrico, dependiente de o y n, determina el
caudal de aire que entra en el cilindro (m,). El caudal de aire que atraviesa la
mariposa (m,,,) Se relaciona con a a traves de una funcion altamente no lineal.

Finalmente, la sonda UEGO introduce un retardo de primer orden y un retardo puro
en la respuesta, correspondiente al ciclo del motor mas el transporte de los gases.

La respuesta frecuencial de sistema, considerando UEGO respecto a ti, alrededor
del punto de equilibrio (A=1) para a=30° y n=2000 rpm, viene representada en los
diagramas de Bode y Niquist de las siguiente figura. Estos diagramas tienen un
aspecto diferente si se toma un punto de funcionamiento diferente, o bien Az1.

Bode a=30, n=2000 rpm
107 0.08

Niquist

w(-g(})zl,?gs
S 0.06 (-180)=4,033
\ / \ w(-270)=6,513
0.04 (-360)=9,082 -

S / N | orse0=1443
0.02 / [ (-900)=25,32

A)

2 0

-1010’2 10° 10° \/} l
SW\Y

0 -0.04 \ Ny /
-0.06 /

Ganancia (dB)

- -1000 \ /
% \ -0.08 \ /
-2000
\ -0.1 N
-3000 — - , -0.12
10 10 10 -0.1 0 0.1 0.2
w (Hz)

Fig. 5.5: Diagrama de Bode ti/UEGO, en el punto a=30, n=2000
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5.3.2.  Generacion del patrén de entrada-salida

La secuencia utilizada para la identificacion debe abarcar el maximo numero de
combinaciones de todas las entradas como sea posible, tanto en valor como en
frecuencia, respetando las limitaciones de la planta como sistema real. Esto implica
gue aparecen unas restricciones en lo referente al tipo de sefales de entrada a las
gue esta puede verse sometida. En el caso del motor, estas son las siguientes:

= Se puede actuar sobre el acelerador con cualquier secuencia, pero siempre con
valores limitados al intervalo comprendido entre 0 y 90°. Ademas, se admite que
el pie puede efectuar como méaximo 5 “pisotones” en un segundo, lo cual limita la
banda de frecuencias a 5 Hz.

= Eltiempo de inyeccion se relaciona con a y n, a través de un control feedforward,
de modo que la mezcla (A) se mantenga dentro de los limites de inflamabilidad
para un motor de estas caracteristicas; esto limita el rango de A al intervalo
[0,5+2]. La centralita puede generar una sefial adicional con objeto de efectuar
alguna sintonia, siempre y cuando se tenga en cuenta la restriccion anterior.

» El valor del régimen de giro (n) proviene de la dinAmica del coche. Su variacion
es mucho mas lenta que la de las otras dos entradas (a y ti) debido a la inercia
mecanica, incluso con marchas cortas o en punto muerto. Por eso, es una buena
aproximacion considerarla constante mientras las otras dos entradas varian
bruscamente, y asi, fijar distintos puntos de funcionamiento.

Para la determinacion de las sefiales optimas de entrada, deben considerarse dos
situaciones muy diferentes.

1. Conduccion normal . De las tres entradas del motor, el &ngulo de mariposa (o),
el tiempo de inyeccion (ti), y el régimen de giro del ciguenal (n), el conductor sélo
puede actuar libremente sobre a pisando el acelerador como quiera, cuando se
trata de un funcionamiento normal del coche sobre una pista. El tiempo de inyec-
cion queda fijado por el controlador y no se puede actuar sobre él directamente,
mientras que n dependerd de la dinamica del coche (su inercia, la marcha inser-
tada, la pendiente de la carretera, la velocidad del viento, la carga, etc.) y tampo-
co puede actuarse sobre ella.

2. Calibracion o sintonia . Equivale a un funcionamiento especial del vehiculo
sobre un rodillo, conectado a un freno, o bien cuando se le engancha un remol-
gue dinamomeétrico. Esta situacion permite independizar la variable n de la dina-
mica del vehiculo, para acelerar el proceso de identificacion.

Al tomar muestras de entrada y salida se esta identificando un sistema discreto, que
debe corresponderse a un modelo continuo. Se supone asimismo que los sensores
tienen dindmica despreciable. Por otro lado, no puede incorporarse un mantenedor
de orden cero al motor, como seria lo correcto desde el punto de vista tedrico,
puesto que tanto a como n son magnitudes fisicas, que no se pueden discretizar. El
resultado es correcto si la sefial de entrada tiene concentrada su energia espectral
en una banda limitada, de entre 0,1 y 10 veces la constante de tiempo aparente del
sistema [Escob97Apo]. En cuanto al tipo de sefial 6ptimo, las propuestas son bien
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diferentes segun la bibliografia consultada:

e Variar aleatoriamente todas las variables dentro de sus margenes y banda de
frecuencias de funcionamiento. [Mésci95Adv].

» Generar una sefial pseudoaleatoria binaria  (PRBS), en forma de pulsos de
anchura aleatoria [Pham97Neur], [Escob97Apo]. Son equivalentes a la sefal
anterior, pero binarizada.

Obviamente, no se puede forzar pulsos de n porque la dinAmica de esta es bastante
lenta. El caso extremo es en vacio o punto muerto, donde las variaciones de la
velocidad de giro son més réapidas, aunque sin llegar a ser pulsos.

Al margen del tipo de sefal utilizada, es aconsejable trabajar con valores de
entradas y salidas escaladas a un intervalo [-1,1]. De este modo, las entradas y
salidas toman valores del mismo orden de magnitud. En el caso de RN con tangen-
tes hiperbdlicas como funciones de activacion en la capa oculta, se mantiene la
consistencia entre entradas, capa oculta y salidas, dado que esta funcion limita sus
salidas al mismo intervalo.

El periodo de muestreo viene determinado por varios aspectos. Suponiendo que el
limite de funcionamiento del motor es de 6000 rpm, y puesto que se inyecta
combustible cada 2 vueltas, esto implica que, como maximo, se actla sobre el
inyector (ti) cada 20 mseg. La constante de tiempo mas pequefia es la correspon-
diente a la sonda UEGO, igual a 40 ms. Siguiendo la recomendacién de muestrear
minimo 10 veces respecto a la constante de tiempo mas pequefia [M6sci95Adv], con
un tiempo de 2 ms se puede identificar correctamente la dinamica de la planta.

La secuencia que finalmente se toma como base de entrenamiento es la represen-
tada a continuacion, junto con su espectro analizado mediante DFT. La sefial
resultante, de 250 s y con una frecuencia de muestreo de 2 ms, se introduce en el
motor en lazo abierto, y se muestrea la salida UEGO con la misma frecuencia. El
patron de valores entrada-salida correspondiente a los primeros 210 segundos se
utiliza para la identificacion off-line; la capacidad de generalizacion se comprueba
aplicando las entradas correspondiente a los ultimos 40 s de la sefal, en todos los
casos.

* Angulo de mariposa (a): se obtiene de unir una tras otra las mediciones
Iden3CL1, Iden3CL2, Iden4CL1, Iden4CL2 y Iden5CL2, vistas en el capitulo 2.

* Régimen de giro (n): se generan rampas ascendentes y descendentes entre los
limites de funcionamiento, con un periodo de 10 s.

« Tiempo de inyeccidon (ti): es el resultante de aplicar el control feedforward a las
sefales a y n anteriores, a cuyo resultado se le suma una componente aleatoria
de como maximo el 10%, tanto en sentido positivo como negativo.
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5.4. Predimensionamiento de la red neuronal

54.1. Introduccion

El objetivo es utilizar un modelo dindmico lineal, que identifique los patrones de
entrada-salida, con objeto de efectuar un predimensionamiento de la red neuronal.
Si se parte de la ecuacién 5.1, y se supone que el sistema es lineal, f sera una
funcidn lineal y esta ecuacion se podra reescribir como:

Yp()=agyp(k =1 +..+ayy yp(k=NY) +

(5.6)
+byu(k—d -1) +...+ by u(k —d - NU)

donde & y by son constantes reales, con i=1,2,...,NY vy j=1,2,...,NU. Si se designa
como q al operador retardo, y se reordena la ecuacion anterior, esta resulta:

A@) y(t) = B(g) u(t-d) + e(t) (5.7)

siendo

g y(k)=y(k-1) (5.8)
y A(q), B (9 dos polinomios en g, de grado NYy NU respectivamente

e(t) incluye los residuos resultantes de la identificacion, y de la naturaleza de estos
se denominard de una forma u otra el modelo utilizado. Si los residuos se ven
afectados por el polinomio A(q), se obtiene un modelo autorregresivo de variables
exogenas (ARX). La toolbox de identificacion de MatLab® dispone de las
herramientas necesarias para la identificacion mediante modelos ARX, aplicando el
algoritmo de minimos cuadrados ordinarios. Este, descrito en su tesis por Escobet
[Escob97Apo], permite hallar los coeficientes sin necesidad de iterar, mediante la
siguiente ecuacion:

1

. ON O O O
9=§¢(k)¢(k)TD 0y ¢k y(k)' O (5.9)
=1 D =1 D

donde

oK) =[- y(k=1) ... —y(k=NY) [u(k=d -1) ... u(k —d - NU)]

5.10
0=[a ... agy| by ... byy] (5.10)

5.4.2. Sistema con 1 entrada

El motor se identifica manteniendo a y n constantes, variando Unicamente ti de
forma aleatoria. Los primeros 210 segundos se utilizan para identificar, mientras que
para la validacion se usan los 40 segundos finales. Las sefiales consideradas son de
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dos tipos: continua y binaria. Las tablas siguientes muestran el error de identificacion
y de validacion para los dos tipos de sefiales, variando los parametros NU, NYy d.

Error RMS (%) de entrenamiento, sefial continua
d=40 d=45 d=50
NU 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
1| 12,0 8,3 6,9 7,2 8,5 7,2 7,5 7,9 7,2 7,3 7,3 7,4
>[2| 12,0 59 6,5 6,4 59 6,8 6,5 6,6 7,3 9,4 9,3 9,3
= 3| 12,0 7,2 6,8 6,6 7,4 7,1 6,8 6,8 7.4 9,4 9,2 9,2
4] 12,0 6,0 6,5 6,3 6,1 6,7 6,4 6,5 7,5 9,4 9,2 9,2
Tabla 5.2: Error de entrenamiento con modelo lineal y sefial continua
Error RMS (%) de validacion, sefial continua
d=40 d=45 d=50
NU 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
1| 12,3 8,4 7,0 7,2 8,5 7,2 7,5 8,0 7.4 7,5 7,6 7,7
>|2] 12,3 6,1 6,6 6,5 6,1 6,9 6,6 6,7 7,5 9,7 9,6 9,6
= 3| 124 | 7,3 6,9 6,7 7,5 7,2 6,9 6,9 7,6 9,7 9,4 9,4
4] 12,3 6,2 6,6 6,4 6,3 6,8 6,6 6,6 7,8 9,7 9,4 9,5
Tabla 5.3: Error de validacion con modelo lineal y sefial continua
Error RMS (%) de entrenamiento, sefial binaria
d=40 d=45 d=50
NU 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
1| 15,0 8,2 6,3 6,4 8,2 6,3 6,4 6,5 9,3 9,6 9,9 10,2
>[2| 15,1 6,6 6,4 6,3 6,6 6,4 6,3 6,3 9,3 34,9 | 350 | 34,9
= 3| 15,0 6,8 6,4 6,3 6,8 6,4 6,3 6,3 9,5 35,1 | 349 | 349
4] 15,0 6,3 6,4 6,3 6,3 6,4 6,3 6,3 9,5 356 | 354 | 37,1
Tabla 5.4: Error de entrenamiento con modelo lineal y sefial binaria
Error RMS (%) de validacion, sefial binaria
d=40 d=45 d=50
NU 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
1| 15,6 8,2 6,2 6,3 8,2 6,2 6,3 6,4 9,5 9,8 10,1 | 104
>|2] 15,6 6,6 6,2 6,1 6,5 6,2 6,1 6,2 9,5 35,8 | 36,0 | 359
= 3| 15,6 6,7 6,3 6,2 6,7 6,3 6,2 6,2 9,7 36,1 | 359 | 359
4| 15,6 6,2 6,3 6,1 6,2 6,3 6,1 6,1 9,7 36,5 | 364 | 37,6

Tabla 5.5: Error de validacién con modelo lineal y sefial binaria

Las conclusiones que se pueden extraer son las siguientes:

» La sefial binaria produce un error algo menor que la continua, tanto en entrena-
miento como en validacion.

« Como parametros Optimos pueden tomarse, dentro de un compromiso entre el
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orden y el error resultante, los siguientes valores: NU = 3; NY = 2; d = 45.
« El valor de d 6ptimo coincide con el retardo aparente medido experimentalmente:
Td=90ms O d=Td/Ts =0,09 /0,002 =45

Los resultados de la sefal resultante de la validacion, correspondientes a las
sefiales de excitacion continua y binaria, y con los pardmetros 6ptimos, se repre-
sentan en las siguientes figuras, junto con sus residuos.

UEGO (gris);, Resultado (negro)

15 T T T T T T T
1
05 1 | | | | | 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Residuos validacion (RMS=0 06098)
T T T T T T T
005 X M LA N ALY &' I L y Tl M ' ‘ |4| . _ - HAW ]
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Fig. 5.9: Generalizaciéon con modelo ARX de una entrada, NU=3, NY=2, d=45

5.4.3. Sistema con 2 entradas

El sistema considerado en este caso tiene dos entradas (ti, a) y una salida (UEGO).
El valor de UEGO se retarda en cada periodo de muestreo un valor igual al retardo
aparente, puesto que en la identificacién con una variable se ha visto que este es el
valor 6ptimo. El valor de n se fija constante a 2000 rpm. Para la identificacion se
utilizan los primeros 210 s del patrén, mientras que para validar se usan los ultimos
40 segundos. Los errores, tanto de identificacion como de validacion, aparecen en
las tablas a continuacion.

Error RMS (%) de entrenamiento
NY=1 NY=2 NY=3 NY=4
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
23,8(19,1|18,0/17,8/18,0|16,1|15,6|15,3|20,9|18,8|17,9|17,617,9|16,8|16,3|16,1
24,0(19,5|18,5|18,2|16,3|15,1|14,6 |14,4|19,7|17,8|16,9|16,614,4|13,9|13,7|13,5
30,7(22,2|21,0|20,7| 76 |76 |76 | 75|76 |77 |77 |76|76|76]|76]|75
42,4123,3122,4(220|75|75|75|75|76|76|76|76|75]|75|74]74

NU (ti)
A WN P

Tabla 5.6: Error de entrenamiento con modelo lineal de dos entradas
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Error RMS (%) de validacion
NY=1 NY=2 NY=3 NY=4
1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4
25,9|21,1|20,3|20,0|20,4(18,6|18,2|18,0(22,9|20,6|20,0|19,7|20,2|19,0|18,7 18,4
25,9|21,3|20,6|20,3|19,3(17,9(17,7|17,4|22,3|20,0/19,4|19,1|17,9|17,1|17,0(16,8
30,2|23,3|22,5|22,2|13,0{13,0(12,9|12,8|13,0|13,0/12,9|12,813,0|13,1|13,0(12,9
39,1/24,2|23,6)23,412,9/12,9|12,8|12,7|13,0/12,9/12,8|12,8|12,9]13,0{12,8|12,8

NU (ti)
B wN R

Tabla 5.7: Error de validacién con modelo lineal de dos entradas

A la vista de los resultados, se puede concluir que los valores 6ptimos corresponden
a un orden de NY =2, NU (ti) = 3, NU (a) = 3. La siguiente figura muestra las sefiales
y residuos de la validacion con los parametros 6ptimos.

LUEGD {gris), Resultado {negro)

2 T T T T T T T
151 .
1 MMWNMWMW
05 1 1 1 1 1 1 1
1] ] 10 15 20 25 30 a5 40
Residuos validacidn (RMS=0.1289)
05

Fig. 5.10: Generalizacion con modelo ARX de dos entradas, NU=[3 3], NY=2

54.4. Sistema con 3 entradas

Este caso trata el motor completo, con tres entradas (ti, a, n) y una salida (UEGO).
Los valores de UEGO se retardan previamente, segun corresponda al retardo
aparente en cada periodo de muestreo. Para la identificacion se utilizan los primeros
210 s del patron, y para la validacion los ultimos 40 segundos. Los errores, tanto de
identificacion como de validacion, se muestran en las siguientes tablas:
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Error RMS (%) de entrenamiento

NU NU (n)=1 NU (n)=2 NU (n)=3 NU (n)=4

@ 1] 2] 3|4]1]2]3|4]1]2]3|4]1]2]|3]4
1 (26,1|18,3|21,0|21,5|25,8(18,2(20,7|21,3[25,9|18,2|20,8|21,3|25,9|18,2|20,8|21,3

gl 2 16,2114,0|15,2|155(16,1|13,9|15,1|15,3|16,2|13,9|15,1|15,3|16,2|13,9|15,1|15,3
2 31971971197 |97]97 |97 9797|9797 |97 97|97 |97]|97|97
4198198197197 (197 97197 97197197 197 9797 19719797

Tabla 5.8: Error de entrenamiento con modelo lineal de tres entradas

Error RMS (%) de validacién

NU NU (h)=1 NU (h)=2 NU (h)=3 NU (h)=4

@) 1] 2341234123 |a]1]|2]|3]|a4a
1|38,2|26,3|30,1|31,2|37,6|25,8(29,4(30,5|37,7|25,9|29,5|30,6|37,8(25,9|29,5|30,6

gl 2 229(20,2|121,5|121,9(22,7|19,9|21,1|21,5|22,7|19,9|21,1|21,5|22,7|19,9|21,1|21,5
2 3(14,1|14,4113,0|113,1|14,1|14,5(13,1|13,1|14,2|14,5|13,2|13,2|14,3|14,5|13,2 (13,2
4 114,2114,4|13,0/13,114,2|14,5|13,1|13,1{14,2]14,5]13,2]13,2]14,3]/14,5]13,2]13,2

Tabla 5.9: Error de validacion con modelo lineal de tres entradas

Los resultados 6ptimos, compatibles con los obtenidos en la identificacion con una y
dos variables, corresponden a un orden NY=2; NU(ti)=3; NU(a)=3; NU(n)=2. Puesto
gue en el caso de n, no hay incremento del error al aumentar NU, es preferible tomar
un valor Unico para todas las entradas, de modo que NU=3. La validacién aplicando
estos parametros se muestra en la gréfica a continuacion.

LUEGD (gris); Resultado (negro)

2 | T | | T | T
15 .
0_5‘ : : ' : : : :
] 5 10 15 20 25 a0 35 40

Fesiduos validacion (RMS=01304)

Fig. 5.11: Generalizacion con modelo ARX de tres entradas, NU=[3 3 3], NY=2
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5.5. Identificacion mediante unared feedforward

5.5.1. Introduccion

La base de las RN feedforward es el modelo genérico de entrada-salida, descrito por
la ecuacion 5.1. Se denominan feedforward debido a que no hay conexiones entre
una capa y la inmediatamente anterior, sino que la sefal se propaga directamente
de las entradas a las salidas, siempre hacia delante. No tienen memoria dinamica,
pero son capaces de aproximar funciones estaticas arbitrariamente; la identificacion
de sistemas dindmicos se realiza presentando a la red un conjunto de NU entradas y
NY salidas anteriores, en base a los resultados del apartado 5.4, utilizando una linea
de retardos. Hay que tener en cuenta que el proceso de prediccion, es decir, la
obtencion de las salidas k+1 a partir de las entradas k, implica un retardo unitario.
Fijando convenientemente los valores de NU, NY, y el retardo aparente d, la red sera
capaz de identificar la funcién f de la planta.

5.5.2.  Aprendizaje mediante el algoritmo de retropropagacién y HSA

El algoritmo de retropropagacion (back-propagation, BP) describe una metodologia
para modificar los pesos w; en cualquier RN feedforward con objeto de que esta
pueda aprender un conjunto de pares entrada-salida de entrenamiento {P*,Ti*}. Fue
creado simultdneamente por varios autores (Stewart, Werbos, Parker, Rumelhart), y
viene descrito por Hertz [Hertz94Int]. Su base es el descenso por gradiente negativo
del error, bien sea la red lineal o no.

5.5.2.1. Algoritmo basico

Se considera una RN feedforward con la siguiente convencion de nomenclatura:
« u=1, 2, NP muestras de patrones de entrada-salida {P¢", T/} deseados.

« P": patrén de entrada [y(k-1)..y(k-NY) | u(k-c-1).. u(k-c-NU)].

« T patrén de salida [y*(K)...y*(K)] .

« &' entrada de la neuronai.

« V" salida de la neurona i.

* W;: peso para la conexion entre las neuronas j e i.

El algoritmo de entrenamiento viene descrito por los siguientes pasos:

1) Inicializar los pesos a un valor aleatorio, en el intervalo [-0,1;0,1], para evitar que
el sistema se sature y se estabilice en un minimo local cerca del punto de inicio.

2) Tomar un patrén Py aplicarlo a la entrada de la red.

vt =pM (5.11)
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3)

4)

donde k=1, ...,NINY+MMU es el nimero de entradas de la red.
Propagar la sefial hacia delante, a través de las capas ocultas.

Cada neurona j de la capa primera oculta recibe una suma ponderada de las k
entradas:

ELJJ ZZWJK F)kl‘1 (512)
k

y genera a su vez una salida:

7t ZQ(ET)=gngjkPk“E (5.13)

siendo g, la funcién de activacién de la neurona, segun descrito en la tabla 5.1.

Igualmente, cada neurona i de la segunda capa oculta recibe una entrada de las
neuronas j situadas en la capa anterior:

& = wVy' :ZWijQHZWJk Pka (5.14)
] ] z

y producen una salida:

z“ EZW”VJ“H EZW"QHZ JkP“% (5.15)

hasta llegar a las neuronas de salida V", o=1, ..., NY, de modo que, en el
supuesto caso de una red con dos capas ocultas:

:g(Eg)ZQEZWoi QEZWUQHZWJ"PK“% (5.16)
0 j K

Calcular la funcién de coste del error.

La medida del error en las salidas de la RN respecto a los valores deseados se
cuantifica con una funcion de coste, que depende de los valores de los pesos.
Suele tomarse una funcién cuadratica del error, pero podria ser cualquier otra,
como las propuestas por algunos autores (Burrascano, Cichoki y Unbenhaven,
Karayiannis y Venetranopoulos, etc.). Por tanto, en el caso de una red con una
sola capa oculta:
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5)

6)

1 2
E(W) :Ez OH _Vol'l] =
(0]
] (5.17)
1
'"ZEZ G- QEZ Wy, QEZWU QHZij P
OH Bl ] k

Calcular 6 para la capa de salida.

Se supone que el minimo absoluto de la funcion de coste se hallara en la direc-
cion de la derivada de esta funcion respecto a los pesos, en sentido decreciente.
Por tanto, el incremento que se debe aplicar a cada peso viene definido como:

Aw = —na—E (5.18)
ow

Si la funcion de coste es continua y diferenciable respecto a cada peso, puede
hallarse un algoritmo directo que calcule la variacién de los pesos para la si-
guiente iteracion. El factor n es el denominado factor de aprendizaje (learning
rate), y determina la velocidad de convergencia hacia el minimo local. Se define
entonces, para cada neurona o de la capa de salida, el parametro 4 como:

2 s wlokehe - 5o 519
o = g et fret v

correspondiendo el subindice i a las neuronas de la ultima capa oculta.

Si g(Bu):lJre%Bu, entonces:
g'(u) =2Bg(1-9) (5.20)

De aqui en adelante, si no se afirma lo contrario, se trabajard con esta funcion de
activacion.

Dado que si [[>>0,g'(&)=0, algunos autores [Hertz94Int] proponen que es mejor
considerar:

st =[rd —vy| (5.21)

y simplemente comparar la salida obtenida V," con la deseada T,", para la mues-
tra u considerada, lo cual acelera la convergencia en las zonas donde la superfi-
cie de error es muy plana, y evita oscilaciones en la zona de &=0.

Calcular & para el resto de las capas, propagando el error hacia detréas.

Si se aplica sobre la capa i el mismo procedimiento que para la de salida, pero
utilizando la regla de la cadena, se obtiene:
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oE oE oV _
_awi~ :_z v o, =...
= Zg'(zg)frou —vc,“]woi g'(&{*)zg‘ = ... (5.22)

=y o ot Je = 3 ate

Por lo tanto:

o' =g' (&)Y whi 85 (5.23)

Del mismo modo, para la capa j se obtiene:

8 =g' €)Yy wy' o (5.24)
7) Modificar los pesos:
AwWH = n SHVH
! b (5.25)
Wirjuevo — WV|ejo

it Awij

8) Repetir desde el paso 2, con una nueva muestra .

55.2.2. Término de momento

El descenso por gradiente puede resultar muy lento para valores de n pequefios y
oscilar entorno a la ruta idonea si n es demasiado grande. Para solucionarlo, se
aflade un término de momento (¢) al proceso de aprendizaje, con ¢ =< 1. El objetivo
es dar a cada conexion wpq algo de inercia 0 momento, de manera que los cambios
tiendan a seguir el valor medio de los cambios anteriores en vez de oscilar con cada
pequefio cambio. Esto permite utilizar un valor de n mayor sin que se produzcan
oscilaciones. La nueva ecuacion de actualizacion es:

Aw; (k +1)= —q% + AW (K) (5.26)

J]

Al evolucionar por una region plana de la superficie de error, la variacién del error
con cada peso serd muy parecido entre dos instantes, por lo que la ecuacién anterior
pasa a ser:

AW = n OE

= 5.27
=1 g o (5.27)

donde el valor efectivo de n aumenta:
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Nes = (5.28)

n
1-¢
En cambio, en una situacion oscilatoria, Aw;; solo responde con n a variaciones
instantaneas de JoE/dw.

5.5.2.3. Adaptacion de secuencia temporal (HSA)

El proceso de aprendizaje presentado hasta el momento es el denominado incre-
mental o de identificacion por muestra Unica (Single Pattern Presentation, SPP).
Con cada nuevo par de entrada-salida que se presenta a la RN, se actualizan los
pesos mediante el algoritmo de BP. La variacion de los pesos es en la direccién que
minimiza el error para esa muestra y de valor proporcional al valor del n. Sin
embargo, la RN no puede asimilar la informacion contenida en una Unica muestra
con una sola actualizacion. En consecuencia, cada muestra es aprendida parcial-
mente. Con el algoritmo de HSA (History-Stack Adaptation), se acelera la conver-
gencia del modelo porque se entrena la red con un conjunto de muestras (una
secuencia temporal o History-Stack), que se propaga adelante y atras varias veces
[Mills95Neu].

La secuencia temporal estd formada por una cola de tipo FIFO (First-In-First-Ouf),
que contiene NP muestras o pares de entrada-salida. En cada periodo de muestreo,
la cola admite una nueva muestra p(k) y descarta la mas antigua p(k-NP). Los pares
HU(K), u(k-1),..., u(k-NP+1) son presentados NC veces 0 épocas para actualizar los
pesos, aplicando el algoritmo de BP globalmente sobre todas las muestras de la
cola. De esta forma, durante las NC épocas, la RN converge para identificar la
funcién representada por la cola. Puesto que al inicio no existe informacién sobre las
NP muestras anteriores del proceso, no se comienza la identificacion hasta tener la
cola llena. La figura 5.12 representa la integracion del algoritmo de HSA en el
esquema de identificacion en paralelo, para una planta genérica.

UK) Planta .,
. N
> | H SfOr L
NY | ———  Stack
—3_ w4
N ed
T »  Neuonal Yen(k)

Fig. 5.12: Diagrama de bloques de la adaptacién con HSA, con una planta genérica

La utilizacion del HSA produce un efecto dindmico equivalente al aprendizaje
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mediante media mévil de las Ultimas NP muestras, y aplicando estas muestras
durante NC épocas. Cuanto mayor sea NC, mas se ajustara la RN a la secuencia de
NP muestras considerada. Debera buscarse un compromiso entre NCy NP para fijar
las caracteristicas del proceso de identificacion. ElI parametro NP determina la
longitud de la cola utilizada para identificar, y de este valor dependera la velocidad
de adaptacion y la exactitud en la convergencia. El valor de NC dependera de cuanto
se quiera ajustar la identificaciobn a una secuencia determinada. Un valor de NC
pequefio no consigue un entrenamiento suficiente, mientras que un valor muy
grande provoca un exceso de entrenamiento: si bien la secuencia de entrenamiento
se aprende bien, la red pierde capacidad de generalizacion. Si se expresan NPy NC
como otros dos parametros alternativos, x periodo de adaptacion y 9 factor de
carga computacional , se obtienen las siguientes relaciones:

XHSA: NP.T

_ k.NC.NP (5.29)
3 HSA — T

donde Xusa se mide en unidades de tiempo, siendo T el periodo de muestreo, y dusa
tiene unidades de segundos de computacion por segundos de tiempo real. La
constante K es el tiempo de proceso de una muestra en un ciclo para una estructura
de RN concreta.

Segun el tipo de identificacion que se desee y de los medios de que se disponga, a
partir de Xusa Y 9nsa Se podra elegir NPy NC. Como guia se pueden considerar los
siguientes valores orientativos [Mills95Neu]:

Tipo de identificacion NP NC
Caso base 50 10
Adaptacion rapida 25 20
Computacion lenta 25 5

Funcion complicada 100 10
Muestras ruidosas 100 10

Tabla 5.10: Guia para la eleccién de los parametros NPy NC

En definitiva, el algoritmo de HSA ejecuta los siguientes pasos en cada periodo de
muestreo:

1) Muestrear las entradas y salidas del sistema.
2) Actualizar las ventanas temporales.
3) Construir una muestra de entrenamiento del tipo:
[Y(n) | Y(n-1), ...,Y(n-NY), U(n-1), ...,U(n-NU)]
4) Insertar la nueva muestra en la cola y descartar la mas antigua.
5) Entrenar la RN durante NC épocas con las NP muestras de la cola.
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5.5.2.4. Adaptacion de n

Durante las NC épocas en que la RN aprende una determinada secuencia, se
pueden establecer variaciones automaticas de n. Diversos autores (Vogl, Mangis,
Ringler, Zink, Jacobs, Allcon) han propuesto algoritmos diferentes. Asi, si la funcion
de coste se incrementa entre dos épocas consecutivas, no se actualizan los pesos y
se decrementa n; por el contrario, si esta disminuye entre las dos épocas, puede
aumentarse n.

fan(e-1) siE(e) < E(e-1)
n@e =rbne-1  siE(e = KE(e-1)
Eh(e—l) enotro caso
e=1..NC

(5.30)

siendo a>1, b<1ly K >1 constantes adecuadas.

5.5.3.  Algoritmo de entrenamiento aplicado

Los valores de adaptacion se almacenan en forma matricial, de manera que en las
columnas se guardan las NP muestras que forman la secuencia. La matriz P
(patrones) contiene las ventanas temporales que constituyen las entradas de la red,
formadas por las salidas del observador yry vy las entradas del motor (ti, a, n)
contando desde el instante k-1, dado que la prediccion requiere un ciclo. En la matriz
T (objetivos) se guardan las salidas deseadas, formadas en este caso por las salidas
del motor (UEGO). Dado que lo quiere realmente es que la RN aprenda la secuencia
sin retardos puros, es necesario adelantar los valores de T un ndmero de valores
igual al retardo aparente en periodos de muestreo, funcion a su vez de las entradas;
puesto que esto no es posible, se retardan las entradas P. La matriz O contiene las
salidas de la RN correspondientes a las entradas P. El proceso seguido al tomar la
muestra k consta de los siguientes pasos:

/* Descartar la ultima muestra de la matriz T, y afiadir en primer lugar el nuevo valor
ym(K) escalado *

T =[yu(K) -... yu(k—p)] (5.31)

/* Recuperar la matriz P con el valor las entradas de la iteracion anterior debida-
mente retardadas */

0 Yank-1) YVrnk—p-1) O
O O
0 0
p= EVRN(k_NY_l) oo Yrn(K=NY - p_l)g (5.32)
0 Ok-1) ak-p-1) [
0 0
gﬂ(k—NU -1) ... OK-NU-p-1) 5

siendo:
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a(k) =u(k - d(u))
Yrn(k) = y(k - d(u))

/* Propagar la red hacia delante *

hy = 1+e[—2[5%vOl-P+le -1
hy = 1+el—zsv2vlz-m+bzl -1
O =Wz, +hbs
/* Calcular el error y la funcion de coste */
e=T-0
E=|g=gc¢'

/* Propagar el error hacia detras *
03 =€
5, = B(1 -y ) - &)
= B{1 -ty ()], - 5,)
Dy = Dby =Awg, =Aby =Awpg = Aby =¢° =0
para e=1 hasta NC
/* Aplicar el algoritmo de HSA con momento */

My = (1= NGy + [CP[" +07 Ay Aby =(L-¢" )N+ 1 +¢’ Aby
Mwip =(1-¢ NSy e by +07 Awip;  Aby = (1= )NBe | +¢’ Ab,
Doz = (1= )N8z o | +0" Awpg;  Aby = (1= )Ndz = | +¢ Aby
/* Calcular los nuevos pesos y polarizaciones */

Wy = W +AWpy; by = by +Aky

Wi = Wip +AW,; b, =b, +Ab,

Wo3 =Wipg +AWpg; by =by +Aby

¢ =¢

(5.33)

(5.34)

(5.35)

(5.36)

(5.37)

(5.38)

(5.39)

/* Propagar la red hacia delante con las mismas entradas, pero aplicando los

nuevos pesos */

x 2
= r * * *1 _1
n 1+ eI_-ZBWm ‘P +b J
m* :

= S g1
1+ 2Bz +hy +by |

O =Wy *h, +by

(5.40)



5-28 5. Controlador avanzado

/* Calcular de nuevo el error y la funcion de coste *

£ =T-0O

E* — H E*H — E* . E*T
/* Actualizar el valor de n, los pesos y las neuronas, si conviene*/
si E*>E[K

n=bn
¢ =0
Si no
si E*<E
n=an

h=h'; h=h; 0=0
Wor =Wo1 by =by
W, =Wiz2; b, =by)
W3 =W23; by =Dy
/* Se desplaza el error hacia detras con los nuevos valores *
g=¢
03 =¢
5, = B{l ~hy ) (s + 3;)
5, = B{1 ~hy ) (od + )
E=E
fin si
fin si
fin para

(5.41)

(5.42)

(5.43)

(5.44)

(5.45)

(5.46)

(5.47)

(5.48)

/* Descartar la ultima muestra de la matriz P, y afiadir en primer lugar el nuevo valor

retardado y escalado *

O Yrn(k) Yen(k—p) O
O 0
O 5
_ EVRN(k—NY) e Tk = NY - p)g
a9 0K ..  Ok-p) 0
u 0
U

Hak-NU) .. ak-NU-p)H

(5.49)
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5.5.4.  Ajuste fino de la estructura de la red

En esta primera fase del disefio, a través de un proceso de identificacion off-line, se
persigue determinar la estructura de la RN, partiendo de los parametros calculados
mediante los procedimientos clasicos, y aplicando el algoritmo de BP con HSA a
todas las muestras simultaneamente.

5.5.4.1. Numero de capas ocultas y nimero de neuronas

Segun las teorias de Cybenko y Kolgomorov, deberia ser suficiente con una Unica
capa oculta, usando el minimo numero de neuronas que permitan identificar
eficazmente, para identificar cualquier funcion continua. No obstante, Hertz
[Hertz94Int] recomienda la utilizacibn como minimo de dos capas ocultas, para
alcanzar un nivel de precision determinado. Por otro lado, Lapedes y Farber
formulan que dos capas son suficientes para aproximar cualquier funcién arbitraria.
Asi, se utilizara una red con dos capas ocultas, cuyo tamafio hay que determinar.

Un sobredimensionado de estas favorece el proceso de aprendizaje de la red, pero
en cambio queda mermada su capacidad de generalizacién, es decir, que la red
responda correctamente a otras entradas distintas de las utilizadas para el entrena-
miento. Por otro lado, se corre el peligro de que, al aplicar el algoritmo de BP, la red
se estabilice en un minimo local; asi, es necesario utilizar valores de n menores, con
lo que se ralentiza el aprendizaje.

La configuracion inicial es NU=3 y NY=2, de acuerdo con los valores obtenidos en el
preestudio del apartado 5.4, y tangentes hiperbdlicas como funciones de activacion
en ambas capas ocultas. El error de aprendizaje en funcion del nimero de épocas
de entrenamiento, segun el nimero de capas ocultas, es:

Tamafio de las capas ocultas

12/8 18/6 18/9 18/12

Error RMS

10°

1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Epoca

Fig. 5.13: Error de entrenamiento segun el nimero de neuronas en la 12 y 22 capa oculta
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Se aprecia como este no es un parametro fundamental, ya que, a partir de un
minimo de épocas de entrenamiento, la planta queda perfectamente identificada. La
capacidad de generalizacion en funcion del nimero de neuronas en las capas

ocultas puede verse en la tabla a continuacion:

Neuronas Error RMS

NH1 NH2 Entrenamiento Validacion
6 2 1,29 102 1,49 102
6 3 1,24 102 1,41 102
6 4 1,23 10 1,40 107
12 4 1,22 10 1,38 10°
12 6 1,26 102 1,43 102
12 8 1,21 102 1,36 102
18 6 1,22 10° 1,36 10°
18 9 1,21 10° 1,36 10°
18 12 1,21 102 1,34 102

Tabla 5.11: Error de entrenamiento y validacion en funcién del nimero de neuronas

5.5.4.2. Funciones de activacion

El objetivo es averiguar qué funcion de activacion se adapta mejor al problema. Las
funciones consideradas son la lineal, y la tangente hiperbdlica. En esta ultima, debe
determinarse la influencia del pardmetro B. Para ello se partirh de una red de dos
capas ocultas de 12 y 6 neuronas respectivamente, y NU=NY=3. En la capa de
salida siempre se utilizan funciones de activacion lineales. Las tangentes hiperbdli-
cas se formulan en el dominio 0 [-c0;00]>[ [-1;1] como:

2_ 4 (5.50)

y =tanh(fx) =

1+e P

Fig. 5.14: Factor de linealidad de la tangente hiperbélica
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El parametro B (o factor de linealidad ) define los dos extremos de la funcién. El
caso B=0 corresponde a la funcién lineal, mientras que 3=« es el caso particular de
limite duro. Segun se desprende de la figura 5.15, la influencia es en la velocidad de
convergencia, pero el error resultante es muy similar.

Grado de linealidad

N
O1

10

Error RMS de entrenamiento

10‘2 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Epoca

Fig. 5.15: Error de entrenamiento en funcién del factor de linealidad

La tabla a continuacion muestra como, efectivamente, el error final es practicamente
igual e independiente del pardmetro 3, para 3>0,5.

Error RMS
B Entrenamiento Validacién
0,2 1,24 10 1,36 10
0,5 1,21 102 1,34 102
1 1,22 10° 1,36 10
2 1,22 10° 1,36 10
5 1,23 102 1,41 1072
10 1,22 102 1,36 10

Tabla 5.12: Error de entrenamiento y validacion en funcién del factor de linealidad

En la siguiente tabla se observa la capacidad de generalizacion, segun la funcién de
activacion sea lineal o no lineal, tomando =1 para las funciones no lineales. Se
observa cémo la utilizacién de tangentes hiperbdlicas mejora los resultados, tanto en
identificacion como en validacion.
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Funcion de activacion Error RMS
H1 H2 Entrenamiento Validacion
tgh tgh 1,22 10° 1,36 107
tgh lin 1,34 10° 1,71 10
lin lin 1,34 102 1,76 102

Tabla 5.13: Error de entrenamiento y validacién segun el tipo de funcion de activacion

5.5.4.3. Longitud de las ventanas

Consiste en determinar los valores de NY y NU, es decir, el nUmero de entradas y
salidas anteriores que necesita conocer la RN. Para sistemas lineales, la longitud de
las ventanas se corresponde con el orden del sistema, mientras que en los no
lineales el nimero de entradas y salidas pasadas ha de ser mayor [MOsci95Adv]. Si
se desconoce el orden del sistema, o bien las no linealidades son importantes, es
conveniente sobredimensionar las ventanas. Sin embargo, la carga computacional
sera bastante elevada, proporcional a la longitud de las ventanas (NU y NY), al
namero de neuronas de las capas ocultas, y al niumero de entradas y salidas del
sistema (M y N).

Para esta simulacién se ha tomado una red feedforward con dos capas ocultas y
tangentes hiperbdlicas como funciones de activacion. La primera consta de 12
neuronas y la segunda de 6. La evolucion del error de identificacion para un
entrenamiento de 3000 épocas es:

Tamafio de las ventanas temporales

NY=3; NU=2 NY=3; NU=3

Error RMS

10°

1 1 1
1500 2000 2500

Epoca

1 1
0 500 1000 3000

Fig. 5.16: Error de entrenamiento segun la longitud de las ventanas temporales

La capacidad de generalizacion con distintas secuencias, segun los valores de NY'y
NU, se aprecia en la siguiente tabla, donde se observa que la secuencia que
consigue alcanzar un error de entrenamiento menor al cabo de 3000 épocas, es
también la que alcanza un error menor con las secuencias de validacion, correspon-
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diendo a NY=NU=2.

Orden Error RMS
NY | NU | Entrenamiento Validacién
2 2 1,17 102 1,29 102
2 3 1,26 10?2 1,36 102
3 2 1,23 102 1,37 102
3 3 1,22 10° 1,36 10°

Tabla 5.14: Error en funcién de los parametros  NYy NU

5.5.4.4. Parametros del aprendizaje

Los parametros que caracterizan el aprendizaje son: el HSA y la variacion de n. En
lo que se refiere al HSA, hay que fijar dos pardmetros: el nUmero de muestras (NP) y
el numero de épocas (NC) en cada presentacion. Siempre interesara trabajar con
valores de NP tan grandes como sea posible, pero considerando la dindmica de la
planta. Por otro lado, el valor de NC simplemente acelera mas o menos la identifica-
cion, pero esta limitado por el coste computacional. Para n se ha elegido un valor
inicial pequefio (0,01), el cual se modifica a lo largo de las NC épocas de la manera
comentada en el apartado 5.5.2.4, y con un término de momento $=0,95. De este
modo se sacrifica velocidad, pero queda garantizada la convergencia.

55.5. Resultados

En la descripcion del observador realizada en el apartado 5.2. se ha visto que para
poder utilizar un esquema en serie-paralelo, es necesario que las salidas de la
planta predichas por la red neuronal sean conocidas. Como se explicara al tratar la
identificacion on-line, esta puede hacerse tanto con el esquema serie-paralelo como
paralelo, pero no la prediccién, dado que debe realizase con las mismas entradas
gue el motor, y no se conoce el valor de A hasta un instante después. Por tanto, es
necesario comprobar el comportamiento de la red neuronal segun un esquema de
prediccidén en paralelo. La evolucion con el numero de épocas de entrenamiento del
error RMS de identificacion, y de validacion off-line en serie-paralelo y paralelo, se
representa en la figura 5.17. La identificacién siempre se realiza en serie-paralelo.
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Red FF: entrenamiento (-); val. serie-paralelo (*); val. paralelo (x)

Error RMS

10

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
épocas

Fig. 5.17: Error de entrenamiento, validacion en serie-paralelo y en paralelo,
para la red neuronal feedforward

Se aprecia que el error cometido al aplicar la secuencia de validacion a la red con el
esquema serie-paralelo es ligeramente mayor que el error de identificacion. En
cambio, el obtenido al predecir mediante el esquema serie-paralelo es muy superior,
del orden de 10 veces. Las dos gréficas siguientes muestran el resultado de la
validacion con los dos esquemas. Puede verse como los residuos son importantes
en el caso de red en paralelo.

Validacién red FF, serie-paralelo: Motor (gris), RN (negro)
T T T T T

0 ! ! ! ! ! ! !
0 5 10 15 20 25 30 35

Residuos validacién (RMS=0.02189)

0 5 10 15 20 25 30 35
t(s)

Fig. 5.18: Generalizacion de lared feedforward con el esquema serie-paralelo
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Validacién red FF, paralelo: Motor (gris), RN (negro)
2 T T T T T T T

o 1.5F .
©
R e N N N A VAV AV AV AW e W
c
~ 05} .
0O EIS 1|0 1|5 2|0 2|5 3|0 3|5
Residuos validacion (RMS=0.2102)
1
0.5
0 |0 Plaggty. o Py A [ Pounp f\‘ AA !\\«Vm 4 hz*"'tuﬂv Y
VoM Y
Iy e
_10 5 10 15 20 25 30 35

t(s)

Fig. 5.19: Generalizacion de lared feedforward con el esquema paralelo

5.6. ldentificacion mediante una red neuronal recurrente

5.6.1. Introduccion

Hasta este punto se ha podido comprobar el perfecto funcionamiento de las redes
feedforward para la identificacion off-line del motor, pero no on-line, ya que la
estructura en paralelo produce una identificacibn muy pobre. Como Unica solucion
factible, se propone la utilizacién de redes recurrentes, ya que estas, al ser auténti-
cos sistemas dindmicos, sOlo necesitan las mismas entradas que la planta. La
informacion proveniente de la sonda UEGO, comparandola con la salida de la red
tras aplicarle el retardo puro aparente, permite efectuar el aprendizaje.

Ademas de la diferencia en la estructura entre las redes feedforward y las redes
recurrentes, existen otras diferencias en cuanto a la manera como aprenden la
dinamica del motor. Asi, mientras las redes feedforward Gnicamente mapean unos
estados anteriores a un estado futuro, las redes recurrentes son capaces de
aprender una secuencia de estados. Sin embargo, la identificacibn con redes
recurrentes es mas lenta y dificil.

Hay que destacar que la bibliografia encontrada referente a las redes recurrentes es
muy escasa Yy, ademas, esta limitada a sistemas lineales muy simples. Esto ha
obligado a realizar un estudio muy extenso, y la conclusiéon en bastantes casos es
gue lo aplicado a plantas sencillas no siempre puede generalizarse al caso de
plantas mas complejas.
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5.6.2. Caracteristicas de las redes neuronales recurrentes

En su aspecto mas general, se entiende como RN recurrente aquella en la que
existen conexiones no solo hacia delante, sino también hacia atrds. Se dividen en
completamente o parcialmente recurrentes . Las redes completamente recurrentes
pueden tener conexiones feedforward y feedback arbitrariamente, y todas ellas
pueden entrenarse. Por el contrario, en las redes parcialmente recurrentes, la
principal estructura es feedforward pero, ademas, existen conexiones feedback a
través del conjunto de neuronas de contexto , y que a diferencia de las otras
conexiones, no se pueden entrenar. Las neuronas de contexto memorizan los
estados pasados de las neuronas de alguna capa, y en consecuencia, las salidas de
la red dependen tanto de las entradas actuales como de los estados previos del
sistema. Gracias a esta propiedad, las redes parcialmente recurrentes poseen
caracteristicas de memoria dinAmica , con la ventaja de que pueden ser entrenadas
utilizando el algoritmo de BP clasico.

Entre las RN parcialmente recurrentes, destaca la red de Elman [EIman90Fin] por
su simplicidad. Ademas de las entradas y de las neuronas de las capas oculta y de
salida, se definen las neuronas de contexto. Si bien las entradas y las neuronas de
salida interaccionan con el exterior, las neuronas de la capa oculta y las de contexto
no lo hacen. Las neuronas de contexto memorizan el valor de las neuronas de la
capa oculta en instantes anteriores. En la figura 5.20 se observa su esquema basico.
Se clasifica como parcialmente recurrente ya que soélo las conexiones feedforward
(lineas discontinuas) son modificables, mientras que los pesos de las conexiones
recurrentes (lineas continuas) son fijos.

Red de Elman Y(K) Red de Elman

modificada
X(K) Cg Cg X(K)

Fig. 5.20: Red de Elman original y modificada

En un instante k, las activaciones previas de la capa oculta (instante k-1) y las
entradas actuales se usan como entradas a la red. En esta fase, la red es del tipo
feedforward, ya que esta informacién se propaga para producir las salidas. Después
del entrenamiento, las activaciones de la capa oculta se guardan para la proxima
propagacion hacia delante con la muestra k+1.

En la practica, se ha comprobado que la RN de Elman es eficiente para identificar
sistemas dindmicos de primer orden, pero no de orden superior, puesto que solo
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memorizan el estado en un instante anterior. Una posible modificacion que mejora el
comportamiento de la RN es la denominada red de Elman modificada o de Jordan
[Pham97Neur], [Jorda86Att]. De esta manera, se introducen conexiones de reali-
mentacion en las neuronas de contexto, con objeto de conferirles una cierta inercia,
y asi mejorar la capacidad de memorizacion dinamica de la red. La salida de cada
una de las neuronas de contexto en un instante k+1 sera:

xS (k +1) = (k) + yxE(K) = x(K) + yx(k =1) +...+ y x(k = i) +...

k (5.51)
=3 ¥ ()
i=0

En la ecuacion anterior se aprecia como la salida de las neuronas de contexto es la
suma de las salidas de las neuronas de la capa oculta a las que estan conectadas,
mas una serie geométrica de valores anteriores. El valor de y es constante durante el
entrenamiento y esta comprendido entre 0 y 1, de modo que se confiere una
ponderacion exponencial a la informacién del pasado. En general, se eligen los
valores de y de forma que estos se ajusten a las constantes de tiempo del sistema.
Puesto que el orden de un sistema dinamico esta relacionado con el niamero de
salidas pasadas de las que depende la salida actual, la introduccién de realimenta-
cion en las neuronas de contexto aumenta la capacidad de la red de Elman para
identificar sistemas de orden superior.

5.6.3.  Modificaciones de la red de Elman: red recurrente de tipo 1y 2

El caso del motor es el de una planta de orden superior a 1, por lo cual una red de
Elman ordinaria no lo puede identificar. Dadas las caracteristicas del problema, y
partiendo de los datos obtenidos con las RN feedforward, se propondran distintos
algoritmos de entrenamiento y diferentes estructuras, tomando como referencia la
red de Elman modificada.

RN tipo 1 Y(K) RN tipo 2 Y(K)
t t
(0] (0]
t t
H2 H2

. H1 H1
__ '
C

A S 2,

O [

U(k-1)

Fig. 5.21: Estructura de las redes recurrentes de tipo 1y 2
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Puesto que, aplicando el mismo razonamiento que a las RN feedforward, se va a
trabajar con RN de dos capas ocultas, existen dos posibilidades, que muestran la
figura 5.21. En la red del tipo 1 , las neuronas de contexto almacenan informacion
de los estados previos de la primera capa oculta. La red del tipo 2 , funciona igual
pero almacenando informacion proveniente de la segunda capa oculta.

5.6.4.  Algoritmo de entrenamiento aplicado

Al igual que sucedia con las RN feedforward, el aprendizaje de una RN recurrente
debe realizarse independientemente del proceso de prediccion, ya que como se ha
visto en el capitulo 5.2, la salida del observador ha de ser tratada de forma que esta
sea comparable con la salida real del motor, y asi determinar el error de identifica-
cion. Esto se consigue retardando las entradas de la RN para el entrenamiento un
valor igual al retardo aparente, respecto a las entradas utilizadas para la prediccion.

A continuacién se describe el algoritmo de aprendizaje para cada una de las redes
anteriores, con NG valores de y distintos: vi, Y2,..., Yna correspondientes a NG
conjuntos de contexto que se realimentan desde la primera o la segunda capa oculta
hasta la entrada de la red. La diferencia mas importante respecto a las RN feedfor-
ward esta en la matriz P; ya que no hay que considerar ventanas temporales ni
salidas anteriores de la red, sino las entradas reales del motor, méas el contenido de
las neuronas de contexto, también retardadas. Esto es equivalente a decir que NY=0
y NU=1. Ademas, la propagacion hacia delante de las muestras no puede hacerse
en bloque ni en orden aleatorio, sino de forma secuencial, ya que las neuronas de
contexto van actualizandose con cada una de las NP muestras propagadas. El
proceso a seguir cuando se toma la muestra k consta de los siguientes pasos:

/* Descatrtar la dltima muestra de la matriz T, y afiadir en primer lugar el nuevo valor
ym(K) escalado */

T =[ym®) . Yk - p)] (5.52)

/* Recuperar la matriz P con el valor las entradas de la iteracion anterior, y de las
neuronas de contexto de la primera muestra, debidamente retardadas */

~ (5.53)
C=C(k-1
Para u=1 hasta NP
[cP]=[c 1P) (5.54)
/* Propagar la red hacia delante *
2
(k) = 1+ @201 [CPIG) ] !

2

el = L+ d 2B hyGyb,] T (5.55)

O(H) = Waz * hy (k) + b

/* Calcular las nuevas neuronas de contexto */
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[(C= (u) +y[C, redtipol

E(u)+ y[C, redtipo2
fin para
/* Calcular el error y la funcion de coste *
e=T-0
E=|g=ec¢'
/* Propagar el error hacia detras *
03 =¢
55 = B(1 -y thy) s - &)
= B{1 -ty )l - 5,
Dy = Dby =0, =Ab, =Aweg =Aby = ¢ =0
para e=1 hasta NC
/* Aplicar el algoritmo de HSA con momento */

My = (1= NGy * [CP[" +07 Ay Aby =(L-¢" )N+ 1 +¢’ Aby
Mwip = (19 )NBp e by +07 Awip;  Aby = (1= )NBe | +¢’ Ab,
Doz = (1= )N8z o | +0" Awpg;  Aby = (1= N33+ | +¢ Aby
/* Calcular los nuevos pesos y polarizaciones */

Wpy = W +AWpy; by = by +Aky

Wi = Wip +AW,; b, =b, +Ab,

Wo3 =Wy +AWpg; by =by +Aby

¢ =¢

(5.56)

(5.57)

(5.58)

(5.59)

(5.60)

(5.61)

/* Propagar la red hacia delante con las mismas entradas, pero aplicando los

nuevos pesos */
C =C(k-1)
Para u=1 hasta NP
[cP] =" 1P@]
x 2
= i T 4-1
1+ ol-2Bvor +[CPT (w+by |

* _ . 2 .
e (u)= 1+ 2B +hy (W)+b;'

O () =wy3 = hy () +hbs

/* Calcular las nuevas neuronas de contexto */

(5.62)

(5.63)

(5.64)
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FC'=h (u)+y[", redtipol
%:* =h, (uW)+y[C’, redtipo2
fin para
/* Calcular de nuevo el error y la funcion de coste *
£ =T-0
E* — H E*H — E* . E*T
/* Actualizar el valor de n, los pesos y las neuronas, si conviene */
si E*>E[K

n=bn
¢ =0
Si no
si E*<E
n=an

h=h’; h=h; 0=0
c=c"; [cP]=[cP]
Wor =Woz; by =by
W, =W1z2; b, =by
Wo3 =W23; by =b;
/* Se desplaza el error hacia detras con los nuevos valores */
€=¢
03 =¢
5, = B(1 -y () » 5
= B(1 -ty )l + 5,
E=E
fin si
fin si
fin para

(5.65)

(5.66)

(5.67)

(5.68)

(5.69)

(5.70)

(5.71)

(5.72)

(5.73)

/* Descatrtar la dltima muestra de la matriz P, y afiadir en primer lugar el nuevo valor

retardado y escalado */
P=[0(K) ... a(k - p)]

(5.74)
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5.6.5. Resultados

La estructura utilizada para las redes de tipo 1 y tipo 2 tiene su origen en los
resultados obtenidos con las RN feedforward. El tamafio de las capas intermedias es
de 12 y 6 neuronas, y para ambas se eligen tangentes hiperbdlicas como funciones
de activacion. Como parametros de entrenamiento en todas las simulaciones se
toma n=0,001y ¢$=0,95.

El factor de memoria y es el parametro de disefio mas importante en las redes
recurrentes. A través suyo, las neuronas de contexto acumulan una media movil
ponderada de los valores pasados de la capa desde la que se realimentan. En
funcion del valor de y, la memoria recordard mas valores pasados (si y es proxima a
1) o sera mas sensible a estados recientes (si y es proxima a 0). El valor de y idéneo
depende del orden del sistema y de las constantes de tiempo que intervengan. Para
determinar el valor 6ptimo, se han fijado todos los valores de y a 0,6, 0,65, 0,7 y
0,75, y se ha realizado un entrenamiento con cada uno de esos valores para las
redes de tipo 1y 2. Los resultados obtenidos con cada una de las dos estructuras se
muestran por separado en las figuras siguientes.

R1, gamma constante

=

=
o,

Error RMS de entrenamiento

10‘ 1 1
0 500 1000 1500
épocas

Fig. 5.22: Entrenamiento de la red de tipo 1 con distintos valores de y constante
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R2, gamma constante

T T T T
—
{ 0,6 0,65 0.7
9 “ 4/
510"+ B S )
2 —
g
g
€
[J]
(0]
©
(%))
=
['4
S
i
10'2 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
épocas
Fig. 5.23: Entrenamiento de la red de tipo 2 con distintos valores de y constante

Se observa que, a partir de un determinado punto, el error se estabiliza en un valor
del que apenas baja, por mas que se entrene la red. El valor 6ptimo de y esta
situado entre 0,70 y 0,75, por lo cual se elige y=0,725 en los dos casos. La capaci-
dad de generalizacion con ambos tipos de redes, junto al error de entrenamiento,
queda reflejada en la siguiente figura:

Red R1 (- entrenamiento; * validacion)

10| b

Error RMS

10‘ 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
épocas

Fig. 5.24: Error de entrenamiento y validacion
de la red de tipo 1 en funcién del niamero de épocas
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Red R2 (- entrenamiento; * validacion)

T T T T T T
*
* * x * * ¥
Yt A PR N VN Y A At A o~ PN ~
10" 1
2]
=
24
S
w
10'2 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500

épocas

Fig. 5.25: Error de entrenamiento y validacion
de la red de tipo 2 en funcién del nGmero de épocas

El resultado obtenido con la red de tipo 1 es ligeramente mejor que con la de tipo 2,
para un entrenamiento de 3500 épocas, tanto en identificacion como en validacion, y
bastante mejor que el obtenido con las redes feedforward, con esquema paralelo. La

tabla y figuras siguientes muestran este resultado.

Validacian de R1: Motor {gris), RN (negro)
2 T T T T T T T

Lambda

1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Fesiduos validacion (RMS=01272)

I I

| ] ]

| ] ]

_________ e T

' ' '

| ] ]

| ] ]

+

Fig. 5.26: Generalizacion con la red de tipo 1
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Validacian de R2: Motor {gris), RN (negro)
2 T T T T T T T

Lambda
~
é I

1

=
o
T
1

| 1 1
0 5 10 15 20 25 a0 a5
Fesiduos validacidn (RMS=01585)

\ \ | ;
0 5 10 15 20 25 20 25
t(s)

Fig. 5.27: Generalizacion con la red de tipo 2

Error RMS Identificacion Validacion
RN feedforward 0,0210 0,2102
RN tipo 1 0,1046 0,1272
RN tipo 2 0,1164 0,1685

Tabla 5.15: Error de entrenamiento con redes recurrentes de tipo 1y 2

5.7. Entrenamiento de los factores de memoria para las redes
recurrentes de tipo 1y 2

5.7.1. Introduccion

Como mejora aplicable a los tipos de red 1y 2, se ha desarrollado un algoritmo que
permite entrenar también los valores de y, como si se tratase de unos pesos mas. El
objetivo es poder hacer que los valores de y converjan por si solos a un valor 6ptimo.

5.7.2.  Algoritmo de entrenamiento aplicado

La diferencia entre el algoritmo con valores fijos y entrenables consiste en la
necesidad de conocer los valores de y en la iteracion anterior, aparte de modificar el
valor de estos aplicando la misma formula que si se tratase de un peso.



5. Controlador avanzado 5-45

/* Descartar la ultima muestra de la matriz T, y afiadir en primer lugar el nuevo valor
ym(K) escalado */

T =[ym®) . Yk - p)] (5.75)

/* Recuperar la matriz P con el valor las entradas de la iteracion anterior, y de las
neuronas de contexto de la primera muestra, debidamente retardadas */

P=[o(k-1) ... O(-p-1)]

~ (5.76)
C=C(k-1
Para u=1 hasta NP
[cPl=[c |P@) (5.77)
/* Propagar la red hacia delante *
2
hl(“) 1+ @ 2Pwor* [CPI(W) +bu] -1

2

hZ(“) - 1+ el_ZBWlZ'hl(u)"'bZI -1 (578)

O(1t) = Wag * (1) + by
/* Calcular las nuevas neuronas de contexto */
Cant(p-) =C+y E]-\'ant(l'l -1
[C=h(u)+y[C, redtipol (5.79)
%Zz hy(u)+y[C, redtipo2

fin para

/* Calcular el error y la funcion de coste */
e=T-0

5.80
E=|g=ec¢' (5.80)
/* Propagar el error hacia detras *
63 =€
5 = B(1 ~hy ) (s » 55)
: (5.81)
O = B(' -y Eﬂh)(le * 52)
Oc = (ng’ %
Ay, = Aby =Awy, =Ab, =AW,; =Aby =Ay=¢ =0 (5.82)

para e=1 hasta NC
/* Aplicar el algoritmo de HSA con momento */
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Mgy = (L-0 N3y [CP[ +¢" Awgy; Aby = (1-¢" N3y | +¢ Ay
AW, = (1-¢INSy e ' +¢" Awgy;  Ab, =(1-¢ )Ny e | +¢" Ab,

Mg = (1= Nz o | +0" Aoz,  Aby = (1= N3z« | +¢" Aby >89
By = (1-¢' )N * Cly + 0" By
/* Calcular los nuevos pesos y polarizaciones */
W(;l = W1 +AWyy; bI =y, +Ab
Wi, = Wi, +AW,; b, =b, +Ab,
Woa = Wpa + W] bg =Dy +Aby (5.84)
y =y+4y
o =¢

/* Propagar la red hacia delante con las mismas entradas, pero aplicando los
nuevos pesos */

C' =C(k-1) (5.85)
Para u=1 hasta NP
[cPl =[c” 1P (5.86)
* = r 2 L p—
i (U) - 1+ el—ZBWm*‘[CP]* (H)+b1*]
' (1) = 2 (5.87)

14 2B o (b |

O () =wpg *hy (1) +by
/* Calcular las nuevas neuronas de contexto *
ant* (W = c + V* @ant* (VY

ﬁ? h (W)+y [, redtipol (5.88)
Q: h, (W)+y [T, redtipo2

fin para

/* Calcular de nuevo el error y la funcion de coste */

£ =T-0
E* - H E*H — 8* . E*T (589)

/* Actualizar el valor de n, los pesos, los factores de memoria y las neuronas, si
conviene*/

si EX>EIK
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=b
r|* k (5.90)
(I) =
Si no
Si E*<E
n=an (5.91)
= *; = *; O= O*
n=hs b =h, 5.92)
c=c"; [cP|=[cP]
Wor =Woz by =by
Wi :W*12; b, = bz* (5.93)
Woz =W 23; by =y
Y=y
/* Se desplaza el error hacia detras con los nuevos valores */
g=¢ (5.94)
63 =€
5, = B{1 -, thy )Wl » 55 595
5, = (1~ ) {wd - 3,
Oc = (ng‘ 0
E=E (5.96)
fin si
fin si
fin para

5.7.3. Resultados

Para estas nuevas simulaciones, se comienza entrenando la red hasta 1500 épocas
con el algoritmo clasico, manteniendo los valores de y constantes e iguales a 0,725,
para pasar a entrenarlos posteriormente mediante el algoritmo descrito en el
apartado anterior. El error RMS de entrenamiento de las redes de tipo 1 y tipo 2
puede verse en la figura siguiente, al igual que el error de generalizacion, y el
resultante de aplicar la secuencia de entrada lden5CL1 y cerrar el lazo de control
con la sonda UEGO. Como referencia, se muestran también con un color mas claro
los resultados obtenidos al entrenar manteniendo los valores de y constantes.
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Red R1, gamma variable (- entrenamiento; * validacién; x validacion Iden5CL1)

Error RMS

10‘ 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
épocas

Fig. 5.28: Error de entrenamiento y validacion de la red de tipo 1,

y variable,
en funcién del numero de épocas

Red R2, gamma variable (- entrenamiento; * validacion; x validacion Iden5CL1)
T T T

X%

Error RMS

10‘ 1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000
épocas

5000 6000

Fig. 5.29: Error de entrenamiento y validacion de la red de tipo 2,

y variable,
en funcién del nimero de épocas
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Error RMS Identificacion Validacion
RN feedforward 0,0210 0,2102
RN tipo 1, y constante 0,1046 0,1272
RN tipo 2, y constante 0,1164 0,1685
RN tipo 1, y variable 0,0768 0,0933
RN tipo 2, y variable 0,0859 0,1251
Tabla 5.16: Error de entrenamiento con redes recurrentes de tipo 1 y 2, y variable

Se observa la clara mejora que introduce el algoritmo en ambos tipos de redes. No
obstante, el error después de unas 4500 épocas es practicamente el mismo.
Alcanzado este punto, los valores de y practicamente no varian, como se puede ver
en la figuras 5.30 y 5.31, y el error se estabiliza en un nuevo valor, menor que el
obtenido con el algoritmo de y constante. El comportamiento es ligeramente mejor
con la red de tipo 1 que con la de tipo 2.

Red tipo 1

03

02 1 1 1 1 1 1 1 1 1
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500
épocas

Fig. 5.30: Evolucién de ya lo largo del entrenamiento de la red de tipo 1
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Red tipo 2

09 .

0.8 .

0.7 .

gamma
o
a1
T
1

03F .

0.2f .

01F 4

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
épocas

Fig. 5.31: Evolucién de ya lo largo del entrenamiento de la red de tipo 2

La capacidad de generalizacién para ambos tipos de redes queda reflejada en las
siguientes figuras. Se observa la mala respuesta de la red de tipo 2, en comparacion
con la de tipo 1.

Validacian de R1, gamma variable: Motor (gris), RN (negro)
2 T T T T T T T

Lambda

0 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Residuos validacion (RWM>=0.09329)

“ ! ! ! ! ! ! !
05----m-- oo oo e e e  —— oo

0 4 . LY. S !
Y| - A .. Lo e fonanaen e e

1 i i i i i i i

0 5 10 15 20 25 30 35

t(s)

Fig. 5.32: Generalizacion con la red de tipo 1,  yvariable
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Validacidn de B2, gamma variable: Motor {gris), RN (negro)
2 T T T T T T T

1.5 .

Lambda

| 1 1
0 5 10 15 20 25 a0 a5
Fesiduos validacion (RMS=0.1251)

Fig. 5.33: Generalizacion con la red de tipo 2,  yvariable

Simulacién de ldenSCL1, B1, lazo cerrado con UEGOD: Maotor {gris), RN (negro)
2 T T T T T T T

Lambda

U 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Fesiduos validacidn (RMS=01181)
1 T I I T I T
e e o oo oo oo oo .
0 : : : : : : ;
D5 - ECTCRLRLE oo ene S demeeee $ommns domooes beooee-
-1 i I I i I I i
0 5 10 15 20 25 30 35
t(s)

Fig. 5.34: Validacién de la red de tipo 1, yvariable, con la secuencia lden5CL1
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Simulacién de ldenSCL1, B2, lazo cerrado con UEGOD: Motor {gris), RN (negro)
2 T T T T T T

15

Lambda

05k .
D 1 | | 1 | | 1
0 5 10 15 20 25 30 a5
Fesiduos validacion (RMS=0.12)
1 l l l
e e o T e (o e oo
0 : : : : ' +. 1
N RRREEEED RRBREEEEE oo Ao jromeeeees dommeeoees bemoees -
-1 i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 a5

t(s)

Fig. 5.35: Validacion de la red de tipo 2, yvariable, con la secuencia Iden5CL1

5.8. Agrupacion de las neuronas de contexto: red recurrente
de tipo 3

5.8.1. Introduccion

Segun lo visto hasta ahora, con las redes de los tipos 1 y 2, no se alcanzan los
resultados esperados; hay que tener en cuenta que la identificacion ha de ser lo
suficientemente precisa como para cerrar el lazo de control del motor desde la salida
del observador. Independientemente del tipo de red (1 6 2), de la inicializacién de los
pesos, del nimero de neuronas por capa o de las funciones de activacion, todas las
simulaciones conducen a un mismo valor de error final de entrenamiento. Esto lleva
a pensar que realmente estos dos tipos de redes no son capaces de lograr una
identificacion mejor y que, efectivamente, acaban el entrenamiento en un minimo
absoluto. Una posible fuente de problemas, ademas del hecho de solo disponer de
informacion de las entradas, estd en que la planta tiene tres entradas, y una region
de contexto comun a todas ellas. Por otro lado, si el sistema esta gobernado por
mas de una constante de tiempo, puede convenir utilizar varios conjuntos de
neuronas de contexto, gobernados por distintos valores de y. Por eso, se propone
una nueva estructura, denominada red del tipo 3 , tal como se representa en la
figura 5.36. La idea de esta nueva red consiste en aislar las tres entradas, para
trabajar con tres subconjuntos de la primera capa oculta, uno por cada entrada, y
sus respectivas neuronas de contexto. De este modo, cada entrada gobierna la
evolucidon de una regién de contexto independiente, gracias a unos valores de y
propios, para posteriormente sumarse en la segunda capa oculta, y asi calcular la
aportacion de cada entrada a la salida. Al entrenar mediante el algoritmo de BP,
cada region de contexto reajustara los pesos en funcion de la aportacion a la salida.
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Por lo tanto, hay que dividir los errores en tres flujos distintos, uno por cada entrada.

Y(K)

T

O

T

H2

A N

I e

C C C

Q Y1 Ui(k-1) Q y2 Ua(k-1) Q V3 Ua(k-1)

RN~

Fig. 5.36: Red recurrente del tipo 3

Este tipo de red presenta dos ventajas principales frente a las de los tipos 1y 2:

Desacopla las tres entradas. Asi, al entrenar en lazo abierto, para cada conjunto
de entrada (tier0,n) la red aprende una salida (A). En las redes del tipo 1y 2, el
conjunto de entrada se ve como algo inseparable; después, al cerrar el lazo, la
red verd una entrada (tire+tis,0,n), algo que le resulta desconocido, entendido
como una unica entrada que se aplica sobre una Unica region de contexto. Ade-
mas, la dinamica en lazo cerrado para ti es diferente a la dinamica en lazo abier-
to. En cambio, en una red del tipo 3, sélo debe reentrenarse on-line (en lazo
cerrado) la region afectada por la variable ti, para recalcular su aportacion a la
salida, ya que la dinamica de a y n no varia.

Se consigue que tres entradas con una banda de frecuencias muy distinta,
actien sobre zonas de contexto independientes. Asi, mientras que a y ti tienen
variaciones muy rapidas, las variaciones de n son mucho mas lentas. Con la red
de tipo 3, cada region de contexto evoluciona de forma independiente.

5.8.2.  Algoritmo de entrenamiento aplicado

El algoritmo es el mismo que para el entrenamiento de la RN de tipo 1 con valores
de y ajustables, dado que en realidad es equivalente a tres RN de tipo 1, con la
segunda capa oculta y la capa de salida comunes.

/* Descatrtar la dltima muestra de la matriz T, y afiadir en primer lugar el nuevo valor
ym(K) escalado */

T = [ym®) . Yk = p)] (5.97)

/* Recuperar las matrices P con el valor las entradas de la iteracion anterior, y de las
neuronas de contexto de la primera muestra, debidamente retardadas */
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P* = [k-1) ... k- p-1)|, x=AB,C
Cc*=C*k-1), x=AB,C
Para u=1 hasta NP
lcPl =|c* 1P W] x=AB.C
/* Propagar la red hacia delante *
X 2
= 1-1 x=AB,C
) 1+ 28w+ [CP] () by XA
2
= . . . S |
(1) 1+ 2B [y whs il f () hE () hE @+,
Ou1) = g * (1) +by

/* Calcular las nuevas neuronas de contexto */

Cant(H) = C*+y* [Ca(u-1), x=AB,C
C*=h*(u)+y* [, x=AB,C
fin para
/* Calcular el error y la funcion de coste *
e=T-0
E=|g=eee’
/* Propagar el error hacia detras *
03
55 = B{1 -y () » &)

5 =g —thﬂf)@wsz-ézﬁ x = AB,C
5 =y 81 x=ABC

€

AW = A, = AwS; = Ab = AbP = Ab® =0
Awgy =Awry =Aws =Ab, =Awpg = Aby = Ay* =AY® =Ay© =¢" =0
para e=1 hasta NC
/* Aplicar el algoritmo de HSA con momento */

(5.98)

(5.99)

(5.100)

(5.101)

(5.102)

(5.103)

(5.104)
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* T *
AWy =(1-¢ )néf-[CP]X +¢ Awg;, x=AB,C
Ab = @1-¢)Nd 1 +¢ AbY, x=AB,C

AWy = (1= )&y *"_{(T +¢" AWy, x=ABC (5.105)
Aby = (1-¢'INBy | +¢ Ab,
Mg = (1= Nz e T +0" Awpg;  Aby = (1= N3z« | +¢" Aby
By = (-9 NBE Cy +07 By, x= AB,C
/* Calcular los nuevos pesos y polarizaciones */
W(’)(l* =wj; +Awg;, x=AB,C
bX =b+AbY, x=AB,C
Wlxz* =W, +AW,, x=AB,C
b, = b, +Ab, (5.106)
Wo3 = Wog +AMpg; by =by +Aby
Y =y+ay
o =9

/* Propagar la red hacia delante con las mismas entradas, pero aplicando los
nuevos pesos */

cX =¥ (k-1), x=AB.C (5.107)
Para u=1 hasta NP
[CP]X* = g:x* | Px(u)], x=AB,C (5.108)
- 2
W)=—F = . -1 x=ABC
1 H‘ZBW())(l ‘[CP]X (ME =
+e
x 2
ho(w)= -1 (5.109)

0O
1+eH

O (1) = g * (1) + b3

/* Calcular las nuevas neuronas de contexto */

2 By wh WS 1 @wf\* w e e (u)§+b§ E

C;Tt (u)*= Cc +*vX [(E{:\(nt (-1, x=AB,C (5.110)
C* =h(u)+y* ¥, x=AB,C

fin para

/* Calcular de nuevo el error y la funcion de coste *
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(5.111)

/* Actualizar el valor de n, los pesos, los factores de memoria y las neuronas, si
conviene*/

si E*>E[K
=b
n* 4 (5.112)
¢ =0
si no
si E*<E

n=an (5.113)
h=hX, x=AB,C
= *; O:O*
k hz* (5.114)
C*=C*, x=AB,C

lcPl =[cPl, x=ABC
Wy =wgy , x=ABC
B =b’, x=AB,C
Wy <y = ABC (5.115)
b, =D,
Wo3 =W 23; b; = b;
Y =y", x=ABC
/* Se desplaza el error hacia detras con los nuevos valores *
e=e (5.116)
03 =¢
5, =B =y thy) s + )
5 = B(l -h Ehlx)@wx; .5, @ x=AB,C (5.117)

8 =1y 8 x= ABC

*

E=E (5.118)
fin si
fin si
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fin para

5.8.3. Resultados

Para mantener la misma estructura que en la red de tipo 1, que es de donde procede
en definitiva la de tipo 3, se consideran tres grupos de neuronas de contexto de 4
neuronas cada uno, lo cual implica una primera capa oculta con un total de 12
neuronas. La segunda capa oculta contiene 6 neuronas, y el resto de parametros de
entrenamiento no varia respecto a lo utilizado hasta ahora. En la figura siguiente se
observa el resultado de entrenar la red del tipo 3, inicialmente con y=0,725 constante
hasta 1500 épocas y después entrenando también y hasta las 5000 épocas, y
comparando con las redes del tipo 1 y 2. A partir de este punto, el error no descien-
de més, quedando comprendido entre el obtenido con los dos tipos de redes vistos
anteriormente.

R2 R3

=

=
o,
T
!

Error RMS de entrenamiento

10‘ 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
épocas

Fig. 5.37: Comparacion entre las redes de tipo 1, 2y 3.

La evolucion de los tres grupos de valores de y, correspondientes a (ti, a, n), puede
verse en la figura 5.38. Es de destacar que los valores correspondientes a las
neuronas de contexto asociadas a ti estdn bastante repartidos, lo que implica
dindmica muy variable, como es sabido; los correspondientes a o tienen valores
bajos, con lo cual se memorizan los valores mas recientes. Los correspondientes a n
apenas se ven modificados respecto al valor inicial.
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Red tipo 3

o4
©
T

°
[
T

gamma ( i _afa ___n)

o
o1
T

04

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
épocas

Fig. 5.38: Evolucién de ya lo largo del entrenamiento de la red de tipo 3

Red R3, gamma variable (- entrenamiento; * validacion; x validacion Iden5CL1)

Error RMS

10- 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
épocas

Fig. 5.39: Error de entrenamiento y validacion
en funcién del numero de épocas con la red de tipo 3



5. Controlador avanzado

Error RMS Identificacion Validacion Iden5CL1
RN tipo 1 0,0768 0,0933 0,1181
RN tipo 2 0,0859 0,1251 0,1200
RN tipo 3 0,0809 0,0869 0,1084

Tabla 5.17: Error de entrenamiento con RN recurrentes de tipo 3

La validacién del entrenamiento, con la secuencia habitual de validacion y de la
simulacion con lden5CL1, cerrando el lazo desde la UEGO, se resume en la tabla
5.17. Se aprecia que, si bien el error absoluto de entrenamiento no desciende, si que
hay una mejora notable en la capacidad de generalizacion de la red, en comparacion
con los otros tipos de redes.

Validacian de R3: Motor (gris), RN (negro)

2 T T T T T T T
o 15T .
=]
=
5
05F .
O | | | 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35
Fesiduos validacion (RMS=0.08687)
1 | | | | | |
o e e e R . oo e
O E JI 1 1 1 : I
05f s A— - e o o e
-1 I I I i i i i
0 5 10 15 20 25 a0 a5
t(s)
Fig. 5.40: Generalizacion con la red de tipo 3
Simulacién de ldenSCL1, B3, lazo cerrado con UEGOD: Motor {gris), RN (negro)
2 T T T T T T T
m 15T .
=]
£ 1h
5
05F .
O 1 | | 1 | | 1
0 5 10 15 20 25 30 a5
Fesiduos validacidn (RMS=01084)
1 T I I T I T
05f-m-emee- e e e T oo . .
0 : : : : ' ! j
Y] — e A— e froseennn barananas foraeaeass oo
-1 i i i i i i i
0 5 10 15 20 25 30 a5
tis)

Fig. 5.41: Validacion de la red de tipo 3 con la secuencia Iden5CL1
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5.9. Control en lazo cerrado con entrenamiento on-line

La necesidad de crear un observador que se ajuste a las variaciones del modelo
eficientemente para tener informacién sobre la salida instantaneamente (sin esperar
a los retardos del motor), implica necesariamente una identificacion on-line del motor
con objeto de compensar sus posibles variaciones (cambio de condiciones ambien-
tales, envejecimiento con el uso, tolerancias entre distintos motores de la misma
serie, ...), asi como las deficiencias del entrenamiento off-line. La solucion adoptada
es utilizar una RN (feedforward o recurrente) como observador y entrenarla on-line
para que dé una estimacion de A lo mas correcta posible.

.(G,n) 5
UEGO -
Combustible Sonda v
. :.——V)\ =
® fi > Aire ] UEGO :
Motor
SR :
Entradas retardadas ...p| Alustede :
R S ——- ol PRTRERS < pesos :
000 :
—> A A\ :
KRR 2 e = 24 LYEGQ
> O-0-0
Observador da
=P Prediccion
<

--------- » Aprendizaje

Fig. 5.42: Estructura de prediccién y aprendizaje
on-line del observador neuronal

La figura 5.42 muestra la estructura del observador, en lo que a prediccion y
entrenamiento se refiere. Es importante destacar que, desde el momento que se
cierra el lazo de control desde el observador y no desde la sonda UEGO, la
convergencia queda asegurada gracias al bloque de ajuste de pesos. Por ese
motivo, Nno es necesario recurrir a esquemas clasicos como el predictor de Smith,
sino que, como se vera mas adelante, un controlador de tipo PID es suficiente; al
eliminarse los retardos puros y por tanto la influencia de estos en la dindmica del
sistema, puede suprimirse la ganancia tabulada, y dejar un Unico parametro P, | y D.
Ahora bien, la respuesta del sistema no sélo depende de los parametros del
controlador, sino de la velocidad de aprendizaje (caracterizada por el “learning rate”
n), y el propio retardo con que este se produce respecto a la prediccién. La migra-
cion hacia la identificacion on-line consistird en ajustar el comportamiento de los
parametros P, |, D y n para la respuesta en lazo cerrado sea estable.

Para la simulacion del sistema se ha comprobado el comportamiento de todas las
redes estudiadas anteriormente, con los parametros definidos para el entrenamiento
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off-line. La secuencia aplicada es siempre Iden5CL1, cuyos detalles se muestran en
el apartado 3.8. y la figura 3.25.

La sintonia del controlador PID se ha realizado sobre el modelo del motor, al que se
le han eliminado los retardos puros, y mediante el método de Ziegler-Nichols en lazo
cerrado. Posteriormente se ha efectuado una comprobacion con la simulacién de la
secuencia lden5CL1, como muestran las figuras 5.43 y 5.44. Los criterios utilizados
son el error de control y de observacion. No obstante, dado que los diferentes tipos
de red neuronal pueden tener un comportamiento dindmico ligeramente diferente, es
necesario un ajuste fino de los pardmetros para cada una de ellas, alrededor de los
valores aqui obtenidos.

D=0.001 D=0.005 D=0.01
0.25 0.25 0.25 5007
0.2 [,=0-0001 0.2} 0.2
" N ) 0.0002
5 1=0.0002 I=4.0001 4~
= 0.15 0.15 0.15 00002
= < N/ =
8 ~ \
o ]
S 01} 0.1} 0.1 \
(o]
5 \
‘ \
0.05 . 0.05} 0.05
1=0.0003] BT 1=0.0003 1=0.0003
/ : N ) /-
0 0 0
-0.8 -0.7 -0.6 -0.5 -0.8 -0.7 -0.6 -0.5 -0.8 -0.7 -0.6 -0.5
P P P

Fig. 5.43: Error de control en lazo cerrado, funcion de los parametros P, I, D

D=0.001 D=0.005 D=0.01
0.14 0.14 0.14
1=0.0001

0.02f 0 oor 0.12} 0.12
n
2 01 0,000 0.1} 0.1
c
S
S 0.08 0.08
2
(]
o .
S 0.06 0.06f 0.06
(]
© v
o004} 0.04} 0.04 \
Ll

: \
0.02 i o.0003 0.02f i=0.0003 0.02 1=0.000§
ob— . 0 0
08 -07 06 -05 08 -07 06 05 08 07 -06 05

Fig. 5.44: Error de observacion en lazo cerrado, funcién de los parametros P, |, D
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5.9.1. Red feedforward

Los parametros de aprendizaje que se han fijado son ny=0,005, a=1,05; b=0,7,
K=1,04, $=0,95. El error RMS de control obtenido cuando se cierra el lazo con una
red feedforward al ajustar cada uno de los parametros P, | y D, manteniendo los
otros dos fijos, se muestra en la gréafica siguiente. De ahi, se elige P=-0,7; 1=5 10™*:
D=0,01.

Red FF
0.02 0.35 0.5
0.3
0.4
Control
0.25
0.015 X/
0
=z 0.2 03
S
I Observacion
0.15 0.2
0.01 1
Ko ) [ 0.1}
0.1
0.05}:
0.0055= 0 0
0.8 -0.6 -0.4 0 2 4 6 10*
P I x 10°
Fig. 5.45: Ajuste fino del controlador PID para la red feedforward
Red FF
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0.015

0.005 ke ) 1 1 1 ! 1 1 1
1
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Fig. 5.46: Error de control en funcion del nimero de muestras para la red feedforward

Otro grupo de parametros que debe tenerse en cuenta es el referente al HSA. Como
namero de ciclos se fija NC=30, aunque en la mayoria casos se observa que con
NC=10, el error ya no desciende mas. En cuanto al nUumero de muestras NP, se
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aprecia en la grafica 5.46 cdmo el mejor resultado se obtiene con NP=1, es decir,
sélo con la ultima muestra.

El nimero de épocas de entrenamiento con las que se obtiene el menor error de
control no coincide con el que proporciona el menor error de entrenamiento. El
fendmeno del sobreentrenamiento es mucho mas manifiesto cuando se cierra el lazo
de control con el observador, de modo que el valor 6ptimo se obtiene para 3500
épocas.

Red FF

0.018 T T T T T
0.014 - Control |
0
s
o
S
5 0.012 .
001k Observacion ]
)( ...................................................................... N -
0006 1 1 1 1 1
1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

N° de épocas

Fig. 5.47: Error de control en funcion del nimero de épocas de entrenamiento
para lared feedforward

Las siguientes graficas muestran por un lado, las sefiales resultantes de la sonda
UEGO vy del observador tras aplicarle el retardo, y por el otro los residuos de
observacion, para simulacién con la secuencia lden5CL1 y el lazo cerrado desde el
observador. El primer caso es con una consigna A=1; los dos casos siguientes son el
resultado de aplicar una oscilacion senoidal de +0,025 de amplitud, y frecuencia 1 Hz
y 4 Hz respectivamente. Finalmente se introduce ruido blanco en la sefial del tiempo
de inyeccion ti, con una potencia multiplicativa de 102 s y aditiva de 102 s, y con un
periodo de muestreo de 0,1 s, al igual que se hizo en el capitulo 4 con el controlador
convencional.
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Red FF: motor{oscuro]), observador (claro)
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Fig. 5.48: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red

Red FF, Consigna: senc 1 Hz motor{oscuro), observador (clara)
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Fig. 5.49: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red

y oscilacién senoidal del 2,5% y 1 Hz
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Red FF, Consigna: seno 4 Hz: motor{oscuro), observador {claro)

IR e G TR R R e L LR L e
RM$ control: 0.94336 5 5 5 5 5 5
o | | ! ! | | E :
Do AAAALA AL T &
LL 1 \ b | ' | \ vy
- ! ! : : ! ! : :
sl | | | | | | |
o5 510 A5 2025 30 3/ 40
~| RMS residuos: 0.01381 ! ! : : : :
o | | : : | | : :
3 ! ! : : ! ! : :
g 0 MW“W"MWWWWW
v | | : : | | ' '
o5l | | | | | | |
G 10 15 20 25 a0 35 40
Tiempo (s)
Fig. 5.50: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red feedforward
y oscilacién senoidal del 2,5% y 4 Hz
Red FF, conruido en ti; motorioscura), observador (claro)
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Fig. 5.51: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red feedforward

y adicién de ruido en i

5.9.2. Red recurrente de tipo 1

El procedimiento utilizado es andlogo al de las redes feedforward. El primer paso ha
sido optimizar el controlador PID, utilizando los mismos parametros de aprendizaje.
En este caso se aplica una ganancia ligeramente menor: P=-0,4; 1=5 10™*; D=0,01.



5-66

5. Controlador avanzado

Red tipo 1
0.06 0.1 0.5
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Control 0.08 0.4
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[0}
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5 0.03 0.05
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Fig. 5.52: Ajuste fino del controlador PID para la red de tipo 1

El mejor resultado se produce para un numero de muestras NP=3, como se observa
en la grafica a continuacion. Se toma NC=30.

Red tipo 1

0.07

0.06

Error RMS
o
o
(53}

0.04

Control

0.03}

0.02} s v

0.01 : : '
1 2 3 4

N° de muestras

10

Fig. 5.53: Error de control en funcién del nimero de muestras para la red de tipo 1

La evolucién del error de control frente al nimero de épocas de entrenamiento,
mostrada en la figura 5.54, es tal que el minimo se alcanza tras las 4500 épocas.
Las simulaciones correspondientes a los mismos escenarios utilizados con las redes
feedforward pueden verse en las figuras que siguen a continuacion.



5. Controlador avanzado 5-67

Red tipo 1
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Fig. 5.54: Error de control en funcién del nimero de épocas de entrenamiento
para la red de tipo 1

Redtipo 1. motorioscuro), observador (claro)
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Fig. 5.55: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 1
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Redtipo 1, Consigna: seno 1 Hz motor{oscuro), observador (claro)

0
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20 25 an 35 40
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Fig. 5.56: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 1

y oscilacién senoidal del 2,5% y 1 Hz

Fedtipo 1, Consigna: seno 4 Hz: motor{oscura), observadaor (claro)

)

LERHRIRE Ly 2
'-JI.||'|"1 iy

Tiempo (s

Fig. 5.57: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 1

y oscilacién senoidal del 2,5% y 4 Hz
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Fedtipo 1, conruido en ti: motor{oscuro), observador (claro)
IR e R e e

UEGO

Residuos

Tiempo ()

Fig. 5.58: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 1
y adicién de ruido en i

5.9.3. Red recurrente de tipo 2

Los parametros de control elegidos para el PID son en este caso P=-0,5; I=5 10™*
D=0,01. El minimo error se obtiene para NP=4 muestras, y tras un entrenamiento de
6500 épocas.

Red tipo 2
0.05 0.035 0.6
0.045
0.03 0.5
0.04 Control
0.035 \ 0.025 0.4
g K
£ 003
5 0.02 0.3
5 0.025
0.02 0.015 0.2
Observacion %
0.015 x T
. \ 0.01 >< 0.1
0.01 PN X RO
0.005 0.005 0
-1 -0.5 0 0 0.5 1 10° 10°
P I x10°

Fig. 5.59: Ajuste fino del controlador PID para la red de tipo 2
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Red tipo 2
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1
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Fig. 5.60: Error de control en funcién del nimero de muestras para la red de tipo 2
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Fig. 5.61: Error de control en funcion del nimero de épocas de entrenamiento
para la red de tipo 2
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Red tipo 2: motor{oscuro), observador (claro)
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Fig. 5.62: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 2

Fedtipo 2, Consigna: seno 1 Hz motor{oscuro), observadaor (claro)
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Fig. 5.63: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 2

y oscilacién senoidal del 2,5% y 1 Hz
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Redtipo 2, Consigna: seno 4 Hz: motor{oscuro), observadaor (clara)

RMS
i

AALEERER IR
.|||I|l-| (e

A

15—
1

0odn SCnplsay

Tiempo (s

Fig. 5.64: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 2

y oscilacion senoidal del 2,5% y 4 Hz

Redtipo 2, conruido en ti: mator{oscuro), observador (clara)
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Fig. 5.65: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 2

y adicién de ruido en

ti
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5.9.4. Red recurrente de tipo 3

Los parametros Optimos para cerrar el lazo de control con este tipo de redes son:
P=-0,6; 1=3 10% D=0.01; NP=1 muestra, y un entrenamiento de 6500 épocas. Se
confirma de nuevo que el entrenamiento de estas redes es bastante mas lento, pero
converge mucho mejor que con los otros tipos de redes.

Red tipo 3
0.14 T 0.09 T 0.1
K
012 N 0.08
0.07 0.08
0.1
0.06
(<) 0.06
= 0.08 0.05
S 0.04
i 0.06 ' 0.04
Control 0.03
0.04 _ \
Observacion 0.02 0.02
0.02 0.01 X
’<><>< .................... DV — ARV < ><
0 0 - 0
-2 -1 0 0 0.005 0.01 10° 10
P | D
Fig. 5.66: Ajuste fino del controlador PID para la red de tipo 3
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a4
S
5 0.02f .
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oorf / 1
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Fig. 5.67: Error de control en funcién del nimero de muestras para la red de tipo 3
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Red tipo 3
018 T T T T T T T T T

Error RMS

Control

Observacion

Moy

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000
N° de épocas

Fig. 5.68: Error de control en funcién del nimero de épocas de entrenamiento
para la red de tipo 3

Red tipo 3 motor{oscuro), observador (clarg)
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Fig. 5.69: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 3
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Fedtipo 3, Consigna: seno 1 Hz: motor{oscura), observadar (clara)
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Fig. 5.70: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 3

y oscilacién senoidal del 2,5% y 1 Hz

Fedtipo 3, Consigna: seno 4 Hz: motor{oscura), observadar (clara)
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Fig. 5.71: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 3

y oscilacién senoidal del 2,5% y 4 Hz
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Redftipo 3, con ruido en ti: motor{oscuro), observador (claro)

B I o ot e e oioioaooooooooo
RM$ control: 0.97271 5 5 5 5 5 5
o : : : : : : : :
] 1 Al | A, \ ittt | Ll s i TYNTT I |, U
Ll_l i 4 ! it h || | ! | \ Il 1l |
- ! ! ! ! ! ! ! !
sl | | | | | | |
o5 .5 105 20 25 30 3 - 40
| RMS residuos: 0.0193 ' ' ! ! ' '
@ ! ! ! ! ! ! ! !
E: ! ! ! ! ! ! ! !
7 0 . : ! - ; . - !
o | | H H | | H H
o5l i j j i i j j
5 10 15 20 25 30 35 40

Tiempo {5)

Fig. 5.72: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 3
y adicién de ruido en i

5.95. Robustez de los resultados

La tabla 5.18 resume todos los resultados en lazo cerrado correspondientes al
comportamiento de los distintos observadores neuronales, aplicando la secuencia de
entrada Iden5CL1, con valores de consigna constante, oscilacion de 1 Hz, 4 Hz y
con ruido aleatorio en ti, siempre alrededor de A=1. Queda evidente el mejor
comportamiento de la red recurrente de tipo 3 frente a los otros tipos de redes. Con
el observador neuronal, se logra reducir el error de control en un factor de 10,
respecto a la situacién convencional.

La precision en el control queda afectada por otra perturbacién: el retardo puro
producido en el proceso, y la estimacién de este que se aplica al observador. La
robustez en este sentido queda demostrada por las dos gréficas siguientes.

La grafica 5.73 representa el error RMS de control en lazo cerrado con el observa-
dor, al variar el retardo puro producido en el motor. La red puede adaptarse
mediante entrenamiento on-line a retardos hasta un 20% mayores, y sin ningdn
problema a retardos menores, situacion en la que el error apenas se incrementa; en
cualquier caso se requeriria un nuevo entrenamiento off-line previo.

En la gréfica 5.74 se representa el error cuando el retardo puro del motor permanece
fijo, pero en cambio se modifica el retardo aparente aplicado a la salida del observa-
dor. Nuevamente se obtienen resultados aceptables para desviaciones del +20%,
mejorando incluso el comportamiento cuando el valor aplicado es algo mayor. La
simulacién con un retardo aparente incrementado en un 20%, se muestra en la
figura 5.75. Esto puede explicarse debido a que la sonda UEGO introduce una
constante de tiempo, lo que hace que el retardo aparente sea algo mayor que el
retardo puro de la planta, a pesar de que en el preestudio realizado en el apartado
5.4 con un observador lineal, ambos valores coincidian.
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Error RMS de control

Error RMS de observacion

Lazo cerrado

Lazo cerrado

Lazo cerrado

Lazo cerrado

observador UEGO observador UEGO
Sin observador O O O

- IRN feedforward 0,01325 0,00691 0,1270

L RN recurrente de tipo 1 0,02193 0.1139 0,01592 0,1181

RN recurrente de tipo 2 0,01560 0,00851 0,1200

RN recurrente de tipo 3 0,01145 0,00523 0,1084
N Sin observador O O O
‘f RN feedforward 0,01606 0,00834 O
§ |RNrecurrente de tipo 1 0,02179 0,1156 0,01552 O
(Lf,- RN recurrente de tipo 2 0,01941 0,01197 O
| RN recurrente de tipo 3 0,01288 0,00646 O
N Sin observador 0 O 0
fr RN feedforward 0,04336 0,01381 0
§ |RNrecurrente de tipo 1 0,05103 0,1171 0,03397 O
(Lf,- RN recurrente de tipo 2 0,05411 0,03164 O
| RN recurrente de tipo 3 0,02790 0,01004 O
Sin observador O O O
'*; RN feedforward 0,1058 0,04584 O
.'g RN recurrente de tipo 1 0,07567 0,1651 0,03633 O
@ | RN recurrente de tipo 2 0,08027 0,03450 O
RN recurrente de tipo 3 0,07271 0,01930 O

Tabla 5.18: Resumen de resultados en lazo cerrado aplicando control convencional y avanzado
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Fig. 5.73: Error de control en lazo cerrado al modificar el retardo puro del motor
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Fig. 5.74: Error de control en lazo cerrado al modificar
el retardo aparente aplicado al observador

Redtipo 3, con retardo aparente +20%: motor{oscurg), observador (claro)
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Fig. 5.75: Simulacién en lazo cerrado con observador basado en una red de tipo 3
y retardo aparente incrementado en un 20%



Capitulo 6:

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

6.1.1. Revision y conclusiones de caracter general

Se ha desarrollado un modelo matematico del motor, el cual ha sido validado con
diferentes mediciones obtenidas experimentalmente en las instalaciones de ensayo.
La comparacion de los resultados procedentes de la simulacion y de los ensayos,
aplicando seis secuencias distintas de las entradas (angulo de mariposa a, tiempo
de inyeccion ), muestra una buena aproximacion en el calculo de las variables que
intervienen en el proceso de formacion de la mezcla (caudal de combustible 72,
caudal de aire 1, , presion de admision P.q,, relacion aire combustible 1), e incluso
en la generacion de par y la dindmica del coche (calculo del régimen del motor), a
pesar de su simplicidad.

La bibliografia consultada para la realizacién del modelo del motor ofrece algoritmos
normalmente incompletos, donde no se menciona el procedimiento de ajuste de los
parametros. Dado que estos modelos se utilizan para su aplicacién directa en
control, y no para reemplazar al motor en la simulacion de estrategias de control, ha
sido necesaria una sintesis y revision de todos los trabajos hallados.

Con el modelo desarrollado se han simulado algoritmos de control de A, consistentes
en un bloque en lazo abierto (feedforward), y uno en lazo cerrado (feedback).
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El controlador feedforward, utilizado con todos los controladores feedback, se basa
en un mapa estatico del tipo a/n, sin incluir correccion dinamica alguna. La razén es
qgue, aunque ha sido el objeto de estudio y mejora de la mayoria de los autores, no lo
es de esta tesis. Solamente se afiade un término de correccion de tendencia, lo que
reduce ligeramente las desviaciones de A respecto al valor de consigna.

El controlador feedback, sobre el que se ha centrado esta tesis, comienza siendo un
Pl con la sefal de realimentacion procedente de la sonda EGO, lo cual permite
analizar la capacidad de control de un sistema comercial, basado en este tipo de
sonda. Posteriormente, se sustituye la sonda por una UEGO, y al controlador se le
afiade un término D, apreciandose una mejora importante. Por ultimo, se cierra el
lazo de control no desde la sonda, sino desde el controlador avanzado, formado por
la red neuronal, junto con un PID.

Con la utilizacion de una sonda UEGO se logra un mejor comportamiento del
sistema en lazo cerrado y una mayor robustez, tanto a desviaciones lineales en la
sintonia del término feedforward, como a la presencia de ruido en la accién de
control. Ademas, lo que es mas importante, puede aplicarse como consigna una
sefal senoidal, de amplitud y frecuencia tales que optimicen la capacidad de
almacenamiento de oxigeno, caracteristica del catalizador utilizado.

A continuacién, se ha definido un observador basado en una red neuronal, que
permite de esta forma aprender la dinamica del motor, pero sin los retardos puros.
Esta idea no ha sido utilizada por ningun autor de los consultados en la bibliografia, y
los resultados permiten constatar que el procedimiento funciona correctamente,
obteniéndose resultados equiparables a los logrados por algunos autores, a base de
desarrollar un controlador feedforward muy complejo. Como nucleo del observador
se ha optimizado una red neuronal feedforward en primer lugar, y tres variantes de
red recurrente, mediante entrenamiento inicial off-line y posteriormente on-line. Los
casos de aplicaciones de redes neuronales, hallados en la bibliografia consultada,
estan orientados sobre todo a redes feedforward, y aplicaciones con plantas muy
sencillas y sin retardos puros. Apenas se han encontrado aplicaciones de redes
neuronales recurrentes a problemas analogos al planteado en esta tesis.

Las secuencias utilizadas para la identificacion off-line, correspondientes a las tres
entradas o, »n y #i, se han elegido considerando las limitaciones dinamicas de cada
una de ellas. Se ha comprobado que la mejor identificacion se logra si a la sefal de
ti se le suma un término pseudoaleatorio binario.

La identificacibn mediante una red feedforward es muy precisa si esta puede
realizarse en serie-paralelo, es decir, utilizando las salidas reales del motor como
entradas de la red. Dado que esto no es posible en realidad, puesto que la salida del
motor siempre va retardada respecto a la prediccion de la red, s6lo pueden utilizarse
las propias salidas de la red como entradas. El error de identificacion asi obtenido es
10 veces mayor, lo que ha llevado a desarrollar una red recurrente para constituir el
observador.

La red recurrente que se ha tomado como punto de partida es la red de Elman. Al
disponer de memorias de contexto, que guardan el estado de las neuronas corres-
pondientes a una de las capas ocultas, no es necesario aplicar entradas y salidas en
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instantes anteriores como entradas a la red. Dado que la red de Elman sélo
memoriza un estado, y como se ha visto al dimensionar la red feedforward se
requiere un minimo de dos estados, es necesario recurrir a la red de Elman
modificada. Esta memoriza, ademas, el valor anterior de las neuronas de contexto.
De esta forma, se obtiene un desarrollo recursivo, que resulta en una memoria con
ponderacién exponencialmente decreciente de los estados anteriores. Se ha
optimizado una red con memoria de la primera capa oculta, y otra con las neuronas
de contexto aplicadas a la segunda capa. La identificacion off-line es mejor en el
primer tipo de red que en el segundo, y peor que con una red de tipo feedforward
cuando se aplica la secuencia de entrenamiento, aunque mucho mejor si la
secuencia es otra diferente. No obstante, los resultados no son suficientemente
satisfactorios. Por ese motivo se ha desarrollado una variante del algoritmo de
entrenamiento, que permite modificar los factores de memoria como si fueran unos
pesos mas. El resultado es una mejora sustancial, a la vez que se comprueba que
estos factores de memoria evolucionan asintéticamente hasta un valor determinado,
diferente para cada uno de ellos, a partir del cual no varian.

El analisis de la evolucion de los factores de memoria durante el entrenamiento de
las redes anteriores ha llevado a crear un nuevo tipo de red recurrente, la denomina-
da de tipo 3. Esta consiste en aplicar las neuronas de contexto a la primera capa
oculta, pero dividiendo tanto estas como la primera capa en tres grupos, asociado
cada uno de ellos a una entrada de la red. Al aplicar a esta red el algoritmo de
entrenamiento de los pesos y los factores de memoria, se aprecia cdmo los factores
correspondientes a la entrada » apenas varian; los relacionados con o toman valores
muy bajos, mientras que los que tienen # como entrada varian de forma muy
diferente. Con ello, y a la vista de los resultados obtenidos, se confirma que este tipo
de red permite identificar mucho mejor plantas con varias entradas y con una
dindmica asociada a cada una de ellas muy diferente. Se comprueba sobre todo la
gran capacidad de generalizacion, cuando se aplica una secuencia de entrada
desconocida para la red.

Finalmente, se cierra el lazo de control desde la salida del observador, efectuando
un entrenamiento on-line de la red neuronal. De nuevo, los mejores resultados,
entendidos como el menor error de seguimiento de la consigna, sea esta constante o
variable, se obtienen con la red de tipo 3, aportacion principal de esta tesis. Se
comprueba la estabilidad y la robustez del sistema en lazo cerrado, frente a distintas
clases de perturbacion.

La solucion obtenida se puede aplicar facilmente a cualquier tipo de controlador
comercial, afadiendo el software correspondiente, independientemente del sistema
considerado y sin requerir sensores o actuadores adicionales. Las ventajas frente a
otros métodos, incluso mas complejos, son manifiestas cuando los retardos puros
son importantes, y los parametros de la planta son variables en el tiempo.

6.1.2. Conclusiones particulares

Se ha observado que el modelo de Aquino, para la representacion de la evolucién
del combustible en el colector de admision, funciona con un grado de precision
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aceptable para la resolucién del problema de control propuesto, aun suponiendo que
los parametros t; y X son constantes. No es necesario, por tanto, considerar la
transferencia de calor en el colector de admision, como afirman algunos autores, ya
que estos dos parametros comprenden esos fenbmenos.

El modelo de la valvula de mariposa es tratado por todos casi todos los autores
como una aplicacion de la ecuacion de Saint Venant, simplificando el factor de
seccion a un desarrollo de Fourier con uno o dos arménicos. Tampoco se ha hallado
informacion sobre el calculo del coeficiente de descarga, que muchos autores
consideran constante. Se ha podido comprobar que en un motor real, estos dos
factores son bastante mas complejos. El producto de ambos, determinado de forma
experimental, puede aproximarse por un polinomio de quinto grado. También se
confirma la hipé6tesis de Hendricks, de modo que para angulos pequefos y cargas
altas existe una saturacién del caudal de aire, que es funcién Unicamente del
régimen de giro.

El modelo de llenado y vaciado, con ayuda de los submodelos de la valvula de
mariposa y del rendimiento volumétrico, logra simular la presién de admision, aun en
el caso de tenerse un colector de longitud variable, siempre y cuando el volumen
interior sea constante.

El rendimiento volumétrico puede simplificarse a una expresién, en la que sélo
interviene la presién de admision y el régimen de giro, segun el modelo propuesto
por Hendricks. La dependencia de otras variables, como por ejemplo A o las
propiedades de los gases de escape, incluidas en el modelo de Servati, puede
despreciarse sin pérdida importante de precision en el resultado. En cambio, hay que
considerar una funcién cuadratica de la presion de admision, en lugar de lineal.

El retardo de transporte de los gases desde la valvula de escape, hasta la posicion
de la sonda lambda, puede estimarse bien sea experimentalmente, bien por calculo
tedrico, conociendo las variables termodinamicas de la mezcla en la admision y los
gases en el escape. La dependencia con el régimen de giro es de tipo 1/x, a lo que
hay que sumar una funcion exponencial decreciente del angulo de mariposa,
representativa hasta aproximadamente 20°. En cualquier caso, coinciden los
resultados obtenidos por los dos procedimientos, tedrico y experimental.

No es necesario un modelo de la combustién complejo para la determinacion del par
generado. Si se supone que el angulo de encendido es siempre 6ptimo, basta con
determinar el valor empirico del rendimiento térmico, segun las ecuaciones pro-
puestas por Hendricks. En este caso, se puede simplificar la dependencia conjunta
de Ay n en la expresion del rendimiento térmico, a solamente A.

La introduccién del término de correccion de tendencia en el controlador feedfor-
ward, segun visto en el apartado 4.5, permite una mejora del 16% en el control, sin
complicar el modelo y sin necesidad de ajustes adicionales, ya que una vez
determinada la frecuencia de filtrado y la ganancia, estos valores no deben variar.

La aplicaciéon de un control Pl en lazo cerrado mediante EGO, ha permitido determi-
nar que la desviacion de A respecto al punto estequiométrico es funcién lineal de la
amplitud del tiempo de inyeccidén, aumentando conforme el angulo de mariposa es
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menor. La frecuencia de oscilacidén aumenta con el angulo, y se reduce al aumentar
la amplitud del tiempo de inyeccion, hasta un valor en el cual se mantiene constante
e independiente del angulo. Ambos parametros, amplitud y frecuencia, son funcion
del régimen de giro del motor. Se ha visto que los valores para los cuales el error de
control es minimo corresponden a una amplitud de oscilacion de A del 5%, aplicando
un salto brusco debido a la accion proporcional equivalente al 80% de la amplitud
total del tiempo de inyeccion, mientras que la aportacion de la accion integral ha de
ser de tan solo el 20%, lo imprescindible para eliminar el error estacionario.

Al sustituir la sonda EGO por una UEGO, el error de control se reduce en un 7% con
el mismo controlador Pl nuevamente sintonizado, y hasta un 20% si se afiade un
término derivativo, tal como se muestra en el apartado 4.4.

Los métodos de sintonia clasicos utilizados, tanto en lazo abierto como en lazo
cerrado, producen resultados similares, con la ventaja de que la sintonia en lazo
cerrado puede hacerse on-line, cuando el funcionamiento del motor sea en régimen
estacionario.

Se ha efectuado un analisis de un modelo de entrada-salida lineal (ARX), que si bien
ha proporcionado unos resultados microscépicos de identificacion malos, como era
de esperar dada la complejidad de la planta, ha permitido la determinacion de las
caracteristicas macroscoépicas mas importantes del motor como sistema dinamico, y
de este modo el predimensionamiento de las redes neuronales. EI numero 6ptimo de
entradas anteriores para el modelo de entrada-salida es de tres, mientras que con
dos salidas anteriores es suficiente. Se ha visto que estos valores proporcionan los
mejores resultados en una red neuronal feedforward. El retardo aparente con el que
se obtiene la mejor identificacion coincide con el determinado a la hora de ajustar el
modelo, aunque cuando se ha cerrado el lazo de control con la red recurrente de tipo
3, se ha visto que el error se reduce si el retardo aparente se incrementa en un 20%
respecto al retardo puro de la planta. Este retardo aparente adicional comprenderia
parte de la constante de tiempo, introducida por la UEGO.

En lo que se refiere a la estructura de las redes neuronales, se han utilizado dos
capas ocultas para asegurar una mejor identificacion, segun las recomendaciones
halladas en la bibliografia. También se ha comprobado que es mejor usar tangentes
hiperbolicas como funciones de activacion en las dos capas, en lugar de funciones
lineales, lo que se explica por la alta no linealidad del motor. Un total de 12 y 6
neuronas respectivamente en cada una de las capas es suficiente, ya que un
numero mayor no consigue reducir el error de identificacion, y en cambio llega a
empeorar la generalizacién de la red, al favorecer la aparicion de minimos locales.

El algoritmo clasico de retropropagacion se ha modificado para la adaptacion del
factor de aprendizaje, y para el entrenamiento de los pesos de las neuronas de
contexto, en las redes recurrentes. A pesar de ello, no ha podido evitarse algun caso
de inestabilidad en el aprendizaje off-line, que ha debido resolverse variando los
valores iniciales de los pesos.

El error de identificacion con las redes recurrentes es mayor que el obtenido con la
red feedforward, pero tienen una mejor capacidad de generalizacion. No obstante,
las redes recurrentes convergen muy lentamente en el proceso de entrenamiento, en
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comparacioén con las feedforward.

Se ha demostrado que la red recurrente de neuronas de contexto agrupadas por
entradas, desarrollada en esta tesis, consigue identificar un modelo bastante
complejo, como es el caso del motor, mejor que las estructuras simples y ademas
generaliza mucho mejor, lo cual es fundamental en la resoluciéon del problema
planteado. En cambio, tanto las redes feedforward como las redes recurrentes con
una sola region de contexto tienen un comportamiento pobre cuando se trata de
problemas con plantas complejas, y donde no es posible aplicar el esquema serie-
paralelo.

No puede utilizarse entrenamiento on-line de los factores de memoria, puesto que el
sistema se vuelve inestable. Por ello, se toman como fijos los valores obtenidos tras
el entrenamiento off-line. Se observa que el mejor comportamiento durante el
entrenamiento on-line se produce cuando se presentan entre 1 y 4 muestras,
dependiendo del tipo de red, mientras que el entrenamiento off-line se realizaba con
todo el conjunto de muestras simultdneamente. Esto se debe a que el entrenamiento
on-line tiene como principal finalidad compensar el error estacionario en la identifica-
cion del motor sin retardos, mientras que la dinamica se ha aprendido durante el
entrenamiento off-line. Dado que el entrenamiento se produce con retardo respecto a
la prediccion, conviene aprender unicamente las muestras mas recientes.

A la hora de sintonizar el controlador PID, se ha visto que el término derivativo tiene
muy poco efecto, mientras que la estabilidad en lazo cerrado es muy sensible a la
accién proporcional cuando la ganancia es alta, puesto que el control puede interferir
con el proceso de aprendizaje de la red neuronal. En este sentido, se ha comproba-
do que es preferible disminuir ligeramente la ganancia y aumentar el factor de
aprendizaje. Se ha comprobado asimismo que un periodo de muestreo de 2 ms es
suficiente, ya que un tiempo menor no mejora la respuesta del sistema.

La aplicacién del observador, basado en la red neuronal desarrollada, para el control
de A en lazo cerrado, reduce aproximadamente en 10 veces el error respecto al
esquema convencional, cuando se aplica una consigna constante o senoidal de 1
Hz, y en 4 veces si la frecuencia de la sefial de consigna es de 4 Hz. Se logra al
mismo tiempo un sistema muy robusto al ruido en la sefal de 7, y a los defectos de
sintonia del controlador feedforward. El error de control se duplica con una desvia-
cion del 10% en el retardo puro originado en el motor, y del 20% en el retardo
aparente que se aplica al observador.

Un problema importante ligado al estado de la tecnologia actual es la gran capacidad
de calculo requerida. Los entrenamientos y las simulaciones se han desarrollado en
un PC en el lenguaje MatLab®, lo cual es muy practico en la fase de desarrollo del
software, pero en el caso de realizar un montaje real, deberia recurrirse a procesa-
dores mas apropiados (estructuras paralelas) y lenguajes de bajo nivel. Como
referencia, un entrenamiento de 500 épocas con una red recurrente de tipo 3 dura
unas 4,5 horas, y la simulacion en lazo cerrado con el modelo del motor y entrena-
miento on-line de la red tarda 45 minutos en completarse, con una secuencia de
entrada de 40 segundos reales.
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6.2. Trabajo futuro

En este apartado se engloba una serie de propuestas de continuacion o mejora del
trabajo iniciado con esta tesis.

Se propone en primer lugar la mejora del modelo del motor, en los apartados
referentes a combustible, combustién y escape de los gases quemados. Dentro del
bloque de combustible, se puede estudiar mas a fondo la dependencia de los
parametros t; y X con el punto de funcionamiento del motor, y con la temperatura del
refrigerante; esto permitiria la generalizacion del modelo al caso de motor frio, y la
simulacién mas real del ensayo de emisiones. El desarrollo del bloque de combus-
tion, deberia permitir la inclusién de otros parametros, como avance de encendido y
modelo del frente de llama, que permitan calcular con mayor precision el par
generado y la evolucion de este dentro del ciclo. Por ultimo, se puede completar el
modelo de calculo del retardo de transporte de los gases de escape, considerando
no solamente un tiempo funcion del punto de funcionamiento y determinadas
variables termodinamicas, sino el proceso fisico-quimico de difusién de los gases
expulsados en los ya existentes en el escape, para obtener un modelo dinamico.

Se propone el ajuste del modelo desarrollado con un motor de diferente cilindrada,
para comprobar que los submodelos desarrollados son generalizables, o incluso la
aplicacién a otro tipo de motores de gasolina, como puede ser el caso de dos
tiempos o con inyeccion directa.

Como mejora del controlador feedforward, se propone sustituir el mapa estéatico por
un modelo dinamico inverso del motor, consistente en una red neuronal recurrente
del mismo tipo que la utilizada para el observador, aunque en este caso las entradas
serian el angulo de mariposa a, el regimen de giro n, y la relacion aire-combustible A.
La nueva salida es el tiempo de inyeccion .

La red neuronal recurrente con especializacion de las neuronas de contexto,
utilizada para el observador, podria optimizarse en lo que se refiere a su estructura,
mediante algoritmos de reduccion y crecimiento. De igual forma, seria conveniente
utilizar un algoritmo de aprendizaje avanzado, como puede ser el SARPROP
[Tread98Sim], o el BPSOR [De98A Succ], diferente al clasico de retropropagacion,
que logre un menor error de identificacion y evite la caida en minimos locales.

Una mejora importante en el observador seria la utilizacion de una sonda EGO, en
lugar de la UEGO, para el entrenamiento de la red neuronal, aplicando un algoritmo
de aprendizaje basado en un critico, en lugar del de retropropagacién. De esta forma
se lograria la aplicacion inmediata a cualquier motor, sin necesidad de cambiar la
sonda lambda original.

El apartado mas importante que no ha podido realizarse por falta de tiempo es la
experimentacion de los algoritmos de control propuestos con un motor real. El primer
paso seria la construccion fisica del controlador, utilizando para ello un hardware y
un lenguaje de programacion que permitan obtener la respuesta en tiempo real. Esto
permitiria verificar que los resultados obtenidos en las simulaciones se cumplen en la
planta real.
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Anexo A:Trabajo experimental

Este apartado describe el trabajo de experimentacion llevado a cabo en las
instalaciones del Centro Técnico de SEAT, para su utilizacion en esta tesis.

A.1. Datos del motor y el vehiculo

El motor usado para la realizacion de los ensayos es el SEAT 1,6 |, 74 kW, letras
identificativas AFT, montado sobre el modelo Toledo, afio de modelos 1996. La
gestion es Siemens SIMOS 4S2. Los datos tanto del motor como del vehiculo,
relevantes para el modelado, aparecen a continuacion.

Fig. A.1: Motor SEAT AFT 1,6 | 74 kW

o Caracteristicas generales del motor

o n.~4; numero de cilindros
e 1=1,595; cilindrada total (1)

e Potencia maxima: 74 KW/5800 rpm

e Par maximo: 140 Nm/3500 rpm
e Relacién de compresion: 10,3

e Relacién carrera-diametro: 0,96
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Motor AFT
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Fig. A.2: Curvas de potencia y par maximos
Distribucion
Valvulas: 2 valvulas/cilindro
Daam=40; diametro valvula de admision (mm)
AAA=1,2; avance apertura admision (° después PMS)
RCA=374, retraso cierre admisién (° después PMI)
Desc=33; diametro valvula de escape (mm)
AAE=40,8,; avance apertura admision (° antes PMI)
RCE=4,5; retraso cierre admisién (° después PMS)

Limites de funcionamiento

nmin:600;
Nmax=6000;

régimen minimo (rpm)
régimen maximo (rpm)

Admisioén y escape

Disposiciéon escape: 4-2-1

1=2,382;
d,=460;

Vau’m:490 5

volumen conducto+colector+tubo, desde la valvula de
escape hasta la posicion de la sonda A (1)

distancia desde la culata hasta la posicion de la sonda A
(mm)

volumen total conducto+colector de admision (1)
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e D,,=55; diametro cuerpo de mariposa (mm)
Los datos se han realizado llenando los volumenes con liquido de frenos, medido

con una bureta graduada, después de tapar las superficies donde van alojadas las
juntas con una placa de metacrilato y grasa.

o Sistema de inyeccion

e Tipo: Simos 4S2

e Caracteristicas: multipunto, secuencial

e Presion de alimentacion: 3 bar

e Inyectores: Siemens DEKA 1D

e Kiny=2,5; ganancia del inyector (mg/ms)
*  1iny=0,6; tiempo muerto del inyector (ms)

Los parametros de los inyectores se han calculado a partir de la curva estatica de
caudal, suministrada por el fabricante, mediante interpolacién lineal por minimos
cuadrados. El diagrama y la caracteristica del inyector se muestran el la figura A.3.
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Fig. A.3: Datos del inyector Siemens DEKA 1D
o Combustible
e Tipo: gasolina 95 RON sin plomo
o —14,57; relacibn masica aire/combustible estequiométrica

o HF42500; poder calorifico inferior (kJ/kg)
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o Datos del vehiculo

o M=1250; masa de ensayo (kg)

e R=0,28,; radio dinamico de las ruedas motrices (m)
o [,,/0,15; momento de inercia del motor (kg*m?)

o [=20; momento de inercia de las ruedas (kg*m?)

o Cambio de marchas y transmisiéon

e RT;=3,455; relacion de transmisiéon en 12

e RT>=1,944; relacion de transmision en 22

e RT:=1,370; relacion de transmisién en 32

e RT~1,032; relacion de transmision en 42

e RT5=0,850; relacion de transmisiéon en 52

o RT,=3,941; relacion de transmisidon del grupo

e 1,=0,85; rendimiento global de la transmision

A.2. Instrumentacion

La adquisicion de datos del motor se ha realizado mediante los siguiente equipos:

e KEN: equipo de desarrollo.

e Horiba MEXA 110: medicidn del valor de A, con salida analogica.

El equipo de desarrollo tiene como objeto sustituir la "caja negra" que es la centralita
del motor, por un sistema que haga su contenido transparente y modificable. En este
caso se ha utilizado el fabricado por la empresa KEN, y comercializado por Siemens,
compuesto por los siguientes elementos (Fig A.4):

e Ordenador portatil: contiene el programa de desarrollo, el cual permite tanto
modificar los mapas estaticos con los que se gestiona el motor, como la
captacion de las variables internas de funcionamiento deseadas.

e Interface: conectado entre el ordenador y la centralita, emula las funciones de
esta, que queda reducida a mero elemento de conexion fisica.

e Convertidor D/A y A/D: conectado al interface, permite sumar a las variables
propias del programa de gestidén, aquellas variables externas (A, acelerbmetros,
etc.) deseadas, asi como registrar en papel u osciloscopio variables internas.

o Periféricos (impresora, plotter) para la confeccion de informes.

e Programador de EPROM's: permite generar con el programa mas los datos
modificados una EPROM, la cual al ser colocada en la centralita funcionara otra
vez como caja negra con los nuevos datos.
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Ordenador portétil Moter

Centralita

)/ 2/ S— L\ Interface
58338888
KN /O - Adapter
s ?_%.3_? 0220
IR R X R XK
= Convertidor
Programador A/D D/A
Impresora Plotter de EPROM’s

Fig. A.4: Equipo de desarrollo KEN

El medidor de lambda permite la medicién directa de la variable A, gracias a una
sonda UEGO, colocada en la misma posicion que la sonda EGO propia del coche. El
aparato dispone de una salida analégica, que es introducida a través del convertidor
A/D en el equipo de desarrollo. Las especificaciones vienen reflejadas en la siguiente
tabla, extraida del catalogo.

Campo de medicién A/F: 10,00 = 30,00
A 0,5 + 2,5
0, (%) 0,00 + 25,00

A/F, A/F=12,5
A/F, A/F=14,7
A/F, A/F=23,0

V c.c.

Precisioén

~

o |+ H+ H
o o o=
o P W

Salida analdgica
Rango de ajuste de la A/F: CERO 0 + 99; A=1
salida analdgica SPAN 5; 10; 20; 50; 100
A CERO 0 = 9,9; A=0,1

SPAN 0,5; 1,0; 2,0; 5,0; 10,0
0,: CERO 0

SPAN 5, 10, 20, 50, 100

Ajuste IPN,: 0 = 50 pA; A=5
Ka: 0,100 = 0,999 mA; A=0,001
Ky: 0,800 =+ 1,200 mA; A=0,001
H/C: 0,00 + 9,99
o/C: 0,000 + 1,000

Temperatura gas de 0 + 900 °cC

escape en sensor Recomendado: 200 + 800 °C

Tabla A.1: Especificaciones del medidor lambda MEXA-110 [Horiba]
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A.3. Trabajo experimental

Todo el trabajo experimental se ha realizado en las instalaciones del Centro Técnico
de SEAT, S.A. en Martorell. Consiste en la utilizacion de un motor en banco, por un
lado, y de un coche sobre rodillos, por el otro.

A.3.1. Ensayos en banco de motor

w e - s
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Fig. A.5: Montaje del motor sobre un banco de ensayos

El banco se ha utilizado para la realizacién de los mapas del motor en régimen
estacionario, de los que se han identificado los diferentes parametros estaticos del
modelo (coeficiente de seccidn del cuerpo de mariposa, rendimiento volumétrico,
rendimiento térmico, retardo de transporte). El registro se ha efectuado en intervalos
regulares de régimen y par, mediante los equipos de adquisicion de datos,
conjuntamente con el propio del banco, de las siguientes variables:

e Par

e Consumo de combustible

e Caudal de aire

e Tiempo de inyeccion

e Angulo de mariposa

e Temperatura de admision

e Temperatura de escape (cilindros 1-3, 2-4)

e Presion de admision

e Presion de escape

e Concentracion cruda de gases de escape: CO, CO,, O,, HC, NOx
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e A

El otro ensayo realizado es el correspondiente a la obtencion de las curvas de
gancho de A, necesarias para el calculo del rendimiento térmico. Para ello se ha
debido variar el tiempo de inyeccién en cada punto de funcionamiento, de manera
que se registran todas las variables para cada uno de los valores de A obtenidos.

El freno utilizado es el Schenck W130 (fig. A.6), de corrientes de Eddy, con
capacidad para 130 kW y 13000+1 rpm. La célula de carga permite una medicion de
par hasta 400 Nm, con una precision de 1 Nm. La valvula de mariposa es
controlada por la propia electrénica del banco, mediante un motor de c.c. El
consumo de combustible se mide a partir del tiempo necesario para gastar 100 cm?®.

Tast stand control
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installed in control unit {— ° -

{- o} D o

Torque/Speed regulator Position regulator

¢ Control unit

R o}
o]
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CS Final control
- element | b—e
-7 . 120r24v
- Absorption Equi t
quipmen . . .
dynamometer on fest Switch-box for engine electrics
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Fig. A.6: Diagrama del banco de ensayos del motor [Schenck]

A.3.2. Ensayos en banco dinamométrico de rodillos

El banco de rodillos utilizado es Schenck de 100 kW, con ventilador proporcional y
gestion Froude Consine, control de velocidad, carga y simulacion automatica de
carretera. Las mediciones realizadas han sido las siguientes:

e Conduccion en 22, 32 42 y 52 segun la curva de resistencia tedrica y la inercia
del vehiculo, con el controlador de A en lazo cerrado, y sin utilizar el freno del
coche. Se han inhibido las estrategias de correcciéon del tiempo de inyeccion en
los transitorios. Ello ha permitido registrar los patrones de entrada y salida que
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han servido para ajustar el modelo (apartado 3.8), asi como definir las entradas
para la simulacién con los diferentes algoritmos de control.

Aceleraciones frenando el banco para mantener distintos valores de régimen
constante, independientemente de la carga aplicada sobre el motor. Se han
montado dos sondas UEGQO: la primera, en el colector de escape, en el tramo
correspondiente al cilindro 4, y la segunda en el tubo de escape, a la misma
distancia del motor que la EGO original. Los datos obtenidos han permitido la
identificacion de los parametros del combustible (t4.X), la constante de tiempo de
la sonda UEGO, el retardo de la sonda EGO, y el retardo de transporte de los
gases.

Los coeficientes de resistencia del banco son los determinados por otros medios
ajenos a esta tesis para este vehiculo:

fo=145 N
f1=0
f,=0,0337 N/(km/h)?

Fig. A.7: Ensayo con el coche sobre rodillos

Las variables registradas en los distintos ensayos son las siguientes:

Angulo de mariposa

Régimen del motor

Velocidad

Tiempo de inyeccion

Caudal de aire

Presién de admision

A a la salida de la culata

A en la posicion de la sonda EGO
Senal EGO

Marcha del vehiculo
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