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RESUMEN

Actualmente el indice de transito vehicular del parque automotor esta creciendo
sustancialmente y con ello también los altos indices de accidentes de transito. Si bien
muchos de dichos accidentes se deben a factores humanos, es importante considerar
que estos vehiculos estan propensos a fallas en sus sistemas debido a multiples factores
como son, la falta de mantenimiento, el corto tiempo de vida de los elementos del
sistema vehicular, el uso continuo, las condiciones de las carreteras, etc. Es por ello
que la deteccion oportuna de estas fallas permitird reducir drasticamente pérdidas de
vidas humanas, costosos gastos de recambio de piezas y sistemas, dafios al medio
ambiente a causa de malos funcionamientos, etc. Un elemento critico de los vehiculos
actuales es el del sistema de direccion asistida que permite reducir el esfuerzo del
conductor para maniobras de orientacion del vehiculo reduciendo los impactos en el
volante y garantizando una adecuada estabilidad del vehiculo. En esta tesis se aborda
el disenio de un sistema de diagnostico de fallas para el sistema de direccion asistida
de un vehiculo de categoria M1 (categorizado por el Ministerio de Transportes) con el
objetivo de diagnosticar las fallas mas relevantes de este sistema. El desarrollo de la
tesis, se inicia con un estudio del modelamiento matematico del sistema de direccion
asistido eléctrico (EPS por sus siglas en inglés). Posteriormente, se disefia el sistema
de diagnodstico basado en 2 etapas. La primera es la deteccion de fallas, la cual esta
basada en la generacion de Relaciones de Redundancia Analitica. Como segunda
etapa, se disefa el sistema de diagndstico de fallas utilizando Redes Neuronales
Artificiales a fin de poder reconocer los tipos de fallas de manera mas robusta ante las
perturbaciones. Las pruebas de validacion del sistema de diagnostico se realizan
utilizando los software de ingenieria Matlab y Carsim. Con estas pruebas se valida el
adecuado funcionamiento del sistema de diagnostico de fallas propuesto en un
vehiculo de categoria M 1. Finalmente se propone un sistema para implementacion en

un vehiculo real utilizando la plataforma Arduino.
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INTRODUCCION

Actualmente vivimos en una creciente expansion del parque automotor, evidencia de
esto son los altos indices de trafico vial, ademas del incremento de los accidentes de
transito. E1 Ministerio de Salud en el 2013 indic6 que el 41.9% de los accidentes se
produce en automoviles, los cuales son clasificados como Categoria M1 (El Peruano,
2006) y representan el mayor porcentaje de vehiculos en nuestro pais (Gusukuma
Maguifia, 2007). La Policia Nacional del Peru en el 2014, mediante datos estadisticos,
dio a conocer que el 73.7% de los accidentes se deben a causa del conductor y el 2.64%
a fallas del vehiculo (De Lama Moran, 2015). Entre las fallas vehiculares principales,
hay dos relativas a la direccion: vaciado de frenos y falla de la direccion. Se estima
que la altima explica un mayor porcentaje de los miles de accidentes anuales de trafico
de todo el pais. Debe notarse que las fallas mecanicas ocupan realmente el primer
puesto en la lista de casos si excluimos la causa principal que es la falla humana
(largamente la mayor). Por ello, disminuir sustancialmente su niimero seria un logro
importante, pues, en la eventualidad de que se implemente, cambiaria totalmente la
estructura actual de fallas y accidentes, mejorandola sustancialmente.

Por lo mencionado anteriormente, en cuanto a accidentes causados por fallas
mecanicas, un factor critico en seguridad vial para los automoviles es el sistema de
direccion. El mal funcionamiento de la “Direccion Asistida Eléctrica” (EPS por sus
siglas en inglés), puede traer graves problemas; como por ejemplo, cuando se bloquea
el volante y el conductor no puede controlar la direccion del vehiculo o cuando solo
hay control de un solo lado de la direccion (Acevedo Valarezo, 2014). En la actualidad,
los vehiculos M1 de la mayoria de marca de uso cotidiano ya sea: Toyota, Hyundai,
etc., utilizan este sistema, el cual mejora la eficiencia del vehiculo (aminora el esfuerzo
de maniobras con el volante, reduce el consumo de energia de la bateria debido a su
menor tamafo, etc.), con respecto a los sistemas de direccion hidraulico (Chun-hua,
2008). Sin embargo, debido al esfuerzo y a su continuo uso, el sistema EPS esta
expuesto a multiples fallas sobre todo en sus sensores y actuadores, lo cual puede
ocasionar colapsos subitos del funcionamiento del automovil e incluso en los peores
casos accidentes fatales (Lee, 2011).

Desde la aparicion de los primeros automoéviles propulsados por un motor de

combustion interna en 1866, el sistema de direccion tenia principio netamente



mecanico y las fallas que se presentaban eran debido al mal funcionamiento del
mecanismo.

Posteriormente, aparecio el sistema de direccion asistida, que actualmente conocemos,
donde las fallas se presentan tanto en la parte mecanica como en la parte eléctrica y
electronica.

En cuanto a tecnologia en sistema de direccion, la tendencia actual son los sistemas
“Steer by Wire (SBW)” y “Electric Power Steering (EPS)”. Son sistemas electro-
mecanicos que reemplaza el tradicional sistema mecanico en base a un sistema de
control electrénico.

Por los problemas antes estudiados es que es necesario el desarrollo del sistema de
diagnostico de fallas aplicado al sistema de direccion, ya que este podria reducir
considerablemente la exposicion a estos problemas, debido a la capacidad de
proporcionar al conductor informacion preventiva sobre el surgimiento de riesgos para
la seguridad y estabilidad del vehiculo. Adicionalmente, permitiria una reduccion de
los esfuerzos a los que se ven expuestos los vehiculos reduciendo con ello su consumo
de energia. Un sistema dentro del sistema eléctrico asistido de direccion, que mediante
la recoleccion, procesamiento y analisis de la data, sera capaz de detectar fallas basadas
en un sistema de monitoreo, para poderse conocer la posible falla que aqueja al sistema
en una diversidad de escenarios y eventos previsibles e imprevisibles.
Fundamentalmente, el campo de aplicacion del sistema de diagndstico para la
direccion asistida, estaria orientado al parque automotor. A la modernizacion y a la
utilizacion de los métodos més seguros y eficientes en el vehiculo.

La investigacion en su desarrollo y aplicacion traeria efectos sociales, economicos y
técnicos. Una consecuencia inmediata, seria la reduccion del nimero de accidentes
automovilisticos.

En este trabajo de tesis se desarrollara un modelo matematico del sistema EPS a fin de
disefiar un sistema de diagnostico de fallas utilizando el método de ecuaciones de
paridad e inteligencia artificial para un sistema EPS.

Para la etapa de deteccion se usard el método de ecuaciones de paridad, el cual
pertenece al campo de la redundancia analitica (ARR por sus siglas en inglés) y se basa
en la generacion de residuales. Su ventaja frente a los observadores es porque los
métodos por ARR permiten generan gran cantidad de residuales con el fin de detectar

y aislar fallas, ademads los calculos mateméaticos son menos complejos.



Para la etapa de diagndstico se usard un método basado en inteligencia artificial,
debido a que demostro su eficiencia frente a otros métodos, por lo cual en este trabajo
se consider6 utilizar esta metodologia, por la gran cantidad de perturbaciones que se
presenta en el sistema de direccion EPS.

Aun cuando se enumeraron algunas de las ventajas que se obtendrian de la
implementacion y operacion de semejante sistema, enfatizaremos la principal
contribucion de la presente investigacion a una mejora sustancial y significativa de la
seguridad, disminucion en el nimero de accidentes de transito y como un efecto
secundario una disminucion significativa en el consumo de combustible. Por lo tanto,
podemos afirmar que se justifica largamente la presente investigacion, motivo de la
tesis que me absorbe.

En el capitulo 1 se presenta una explicacion sobre la problematica de los accidentes de
transito, los distintos tipos de direccion EPS, como también el principio de
funcionamiento de la direccion asistida en automdviles, se presenta el estado del arte
del modelado del sistema de direccion asistida, ademas el estado del arte de los
distintos métodos de diagndstico de fallas aplicados al sistema de direccion.

En el capitulo 2 se desarroll6 el estudio detallado del modelamiento matematico del
sistema de direccion asistida, asi como los resultados validados en Simulink, Carsim
y Adams.

En el capitulo 3 se disefia un sistema de diagnostico para resolver la problematica en
cuanto a fallas eléctricas y mecanicas del sistema de Direccion Asistida. Asimismo, se
muestran los resultados validados en Simulink y Carsim.

En el capitulo 4 se realizard una propuesta de implementacion del sistema de

diagnostico de fallas en la direccion EPS para un automovil.



1. ESTADO DEL ARTE DEL SISTEMA DE DIRECCION
ASISTIDA ELECTRICA EN AUTOMOVILES

1.1. Introduccion

En este capitulo enfatizaremos en la problematica de los vehiculos en el Pert y la
necesidad del estudio de un sistema de diagnostico de fallas en el sistema de direccion
EPS. Ademas, se presenta el estado de arte del sistema de direccion.

Se presenta también el estado del arte del sistema de control del EPS y como estos
sistemas buscan mejorar el confort del conductor y robustez ante las perturbaciones.
Por ultimo, se describen los métodos de deteccion y diagndstico de fallas en el sistema
EPS, que hasta la actualidad se han desarrollado. En este punto se podra enumerar los
distintos métodos de diagndstico que se plantean en la bibliografia. En esta tesis se
plantea desarrollar un sistema que sea capaz de reconocer los distintos tipos de fallas
y cuyo costo sea lo menor posible.

El Consejo Nacional de Seguridad Vial (CNSV) en el 2014 reportd que por cada
100,000 accidentes de transito, aproximadamente 57,000 personas resultan heridas y
3,000 pierden la vida por afio (De Lama Moran, 2015). E1 CNSV reportd también que
el mayor indice de accidentes estd en la ciudad de Lima, seguido de Cajamarca y
Arequipa. Es evidente que la principal causa de muertes es debido a los accidentes de
transito por negligencia del conductor, al no tomar consideracion preventiva acerca del
manejo seguro. Como segunda causa tenemos los accidentes debidos a fallas del
vehiculo, eso se debe principalmente a la irresponsabilidad del conductor por no
cumplir con los periodos de mantenimiento a los distintos sistemas del vehiculo. Uno
de los cuales es el sistema de direccion EPS, el cual cumple una funcién importante
cuando el conductor esta al volante. El mal funcionamiento de este podria traer
diversos problemas como la pérdida de control del vehiculo.

El MINSA, en el 2013, indicé que el 41.9% de los accidentes se produce en
automoviles. Los automoviles segin el MTC son clasificados como Categoria M1 (El
Peruano, 2006), los cuales representan el mayor porcentaje de vehiculos en nuestro
pais (Gusukuma Maguina, 2007). En la tabla 1.1, se muestra el cuadro estadistico de
la CNSV de causas principales de accidentes de transito (AT) entre los afios 2013 al
2014, mostrando el nimero (N) y el porcentaje (%) de accidentes de transito, donde el

73.7% de AT es debido al conductor, el 7.8% al peatéon y 2.64% al vehiculo.



Tabla 1.1. Factores Relacionados a accidentes de transito (PNP)

CAUSAS ACCIDENTES DE TRANSITO
Causas-Conductor N % AGRUPADO
Exceso de velocidad 66,126 324

Ebriedad del conductor 21,952 10.7
Impudencia del conductor 56,988 27.9 73.7
Exceso de carga 900 0.44
Desacato sefial de transito 4.627 2.3
Causas-Peaton
Imprudencia del peaton 15,944 7.8
Causas-Pasajero
Imprudencia del pasajero 4,303 2.1
Causas-Vehiculo
Fallas mecéanicas 4,478 2.2
Fallas Luces 906 0.44
Causas-ambiente
Pista en mal estado 3,572 1.7
Sefnalizacion Defectuosa 1,534 0.4
Otras causas 22,516 11
TOTAL 203,866 100

El estudio de esta tesis se desarrolla en la problematica de los accidentes, a causa de
las fallas del sistema de direccion, donde la causa principal es porque el conductor no
realiza una inspeccion periddica del vehiculo. Los altos indices de trafico en la capital
lo confirman; por ello una manera de aminorar los accidentes de transito es a través de
un sistema que permita al conductor darle informacion preventiva de las posibles fallas
que se presentarian si no realiza el mantenimiento preventivo pertinente.

1.2. Estado del Arte de los Sistemas de Direccion Asistida EPS en Automoviles
Categoria M1

1.2.1. Sistemas de Direccion

El sistema de direccion es un conjunto de érganos que permiten al vehiculo modificar
su trayectoria para seguir un rumbo deseado (Knowles, 2007). La funcién primaria de
todo sistema de direccion es permitir al conductor guiar el vehiculo (Reimpell, Stoll,
& Betzler, 2001).

En la Figura 1.1 se muestra un sistema de direccion con asistencia eléctrica.

—

\
~ /\Volante

Motor de asistencia (
-~
S

( — \
Pinon-Cremallera

Figura 1.1. Sistema de Direccion Asistida



1.2.2. Geometria de los Sistemas de Direccion Vehicular
En los automoviles el sistema de direccion utiliza una configuracion llamada “la

geometria de Ackerman”, la cual implica que los angulos de las ruedas para la
geometria ideal de giro no son iguales para ambas ruedas. La geometria de este
mecanismo normalmente no es un paralelogramo (que giraria el mismo angulo ambas
ruedas), sino un trapezoide que hace girar un angulo mayor a la rueda interior que a la
exterior (Velasco , Oliva, & Sanchez). En la figura 1.2 se muestra el mecanismo de la
geometria de Ackerman en la direccion de las ruedas delanteras, también es conocido
como estructura trapezoidal.

Giroala Geometria Giro a la

Izquierda Trapezoidal Derecha

Figura 1.2. Geometria de Ackerman (Velasco , Oliva, & Sanchez)

1.2.3. Tipos de Sistemas de Direccion

e Direccion Mecanica
El cual es més utilizado en vehiculo de peso liviano. El principio de funcionamiento

es netamente mecanico, esto hace dificultoso la manipulacién del volante en un
vehiculo con mayor peso. Estos han sido reemplazados por la direccion asistida ya que
esta Ultima permite reducir el esfuerzo de conductor.

e Direcciones de Tornillo Sinfin y Rodillo
Esta estructura de la direccion mecanica se desarrollo con el fin dar mayor suavidad a
la direccion, mayor dngulo de giro y poco volumen en el vehiculo. Entre los distintos
tipos tenemos:

> Direcciones de Cremallera

Es uno de los mecanismos de direccion mas utilizados en el rubro automotor, para
distintos tipos de vehiculos. Tiene una relacion directa en la transmision y una forma
plana para transmitir el movimiento de las ruedas.

» Direccién con Asistencia Hidraulica
Es un sistema hidro-mecanico que asiste a la direccion mediante un sistema hidraulico

ayudando a direccionar el vehiculo sin mayor esfuerzo, muy utilizado en vehiculos

pesados.



e Direccion con Asistencia Eléctrica
Los sistemas de direccion asistida eléctrica (EPS) son sistemas de control que utilizan

un motor eléctrico DC para aportar asistencia al mecanismo de direccion, utilizan una
parte electronica ECU (Unidad de Control Electronica) encargada del correcto
funcionamiento de sistema.

Los sistemas de direccion asistida se pueden clasificar en distintos tipos, dado el punto

de aplicacion de la fuerza de asistencia.

» EPS con Asistencia en la Columna (CEPAS)
Este tipo de sistema de direccion EPS se utiliza en coches de clase media con motor

de pequeio cilindraje, que permite mejorar el ahorro de combustible y reduccion de
espacio en el vehiculo, haciéndolo un sistema compacto y muy utilizado en vehiculos
categoria M1. En la (figura 1.3 izquierda), se puede ver el mecanismo de direccion

asistida eléctrica en la columna.

» EPS con Asistencia en el Pifion (PEPAS)
Se muestra en la figura 1.3 (centro), donde la asistencia del motor estd directamente

acoplado al pinién. EI MDPS (Motor Driven Power Steering) estd instalado entre el
pifion y cremallera. Esta distribucion permite un mejor ensamble del sistema,
facilitando los cambios de piezas. Una dificultad que presentan los EPS con asistencia

en la columna es el desensamblado cuando se requiera el cambio del MDPS.

» EPS con Asistencia en la Cremallera (REPAS)
La asistencia se aplica en la cremallera, lo que permite una gran flexibilidad en la

disposicion de disefo. Utilizado para vehiculos mas pesados, para manejar mayor
cantidad de cargas. Se puede observar en (figura 1.3 derecha) el sistema asistido en la

cremallera.

Figura 1.3. EPS con asistencia: izquierda (CEPAS), centro (PEPAS) y derecha
(REPAS)

Entre la diversidad de sistemas EPS segin su configuracion, CEPAS (asistida a la

columna de direccidén) es el méas comercial y utilizado por la mayor cantidad de



empresas automovilisticas, por lo cual el modelamiento se realizd en base a esta
configuracion. CEPAS al ser una configuracion del sistema de direccion asistida, sera
mencionado simplemente por EPS a lo largo de la tesis.

e Direccion por Cable (Steer by Wire)

La ultima tecnologia en sistemas de direccion son los conocidos “Steer-By-Wire”.
Existe un aislamiento mecanico entre el volante y las ruedas, la transmision es a través
de un computador, donde las perturbaciones que se generan en las ruedas quedan
aisladas al conductor dando una mejor comodidad (Hasan & Anwar, 2008).

1.2.4. Funcionamiento del Sistema de Direccion EPS

Para dar una idea de la forma como funciona el sistema de direccion eléctrica EPS,
diremos que un generador de torque (motor) que puede ir adaptado al eje de la columna
de direccion, cuando el conductor del vehiculo aplica un giro al timon este es percibido
por el sensor del EPS, aplicando un torque proporcional al par aplicado.

Por otra parte, estos sistemas vienen provistos con mas sensores, los cuales
proporcionan al sistema un mejor control, también permite reducir el consumo de
energia de la bateria, reducir el espacio que ocupa en el vehiculo y la asistencia al
conductor para aminorar el esfuerzo de maniobras con el volante (Maronf, Sentouh,
Djemai, & Pudlo, 2011).

e Sensor de Torque.- Mide el diferencial del par generado por el conductor y el
de la inercia del sistema mecanico de direccion.

e Sensor de Régimen del Motor.- El elemento actuador es el motor DC, cuyo
funcionamiento debe ser monitoreo por sensores, entre estos sensores podemos
mencionar: sensor de corriente eléctrica y sensor de velocidad angular.

e Sensor de Velocidad de Marcha del Vehiculo.- La asistencia del sistema EPS
depende de la informacion del sensor de velocidad del vehiculo.

e Unidad de Control para la Direccion.- Es la unidad encargar de controlar todo
el sistema EPS, trabaja bajo una ley de control, el cual permite reducir el
esfuerzo del conductor y brindar una mejor sensaciéon de comodidad al
conductor, sin alterar la estabilidad del vehiculo.

e Motor de Corriente Continua.- Es el elemento actuador del sistema EPS,
aporta el torque de asistencia reduciendo el esfuerzo del conductor (Acevedo
Valarezo, 2014). En el anexo se adjunto los datos técnicos de sistema EPS para

un vehiculo marca Hyundai 2006 al 2008 (Anexo: EPS Hyundai.pdf).



1.3. Estado del Arte del Modelamiento Matematico del Sistema de Direccion
Asistida EPS
En 1996 se desarroll6 el modelamiento matematico para sistemas de direccion asistida

hidraulicamente, donde el estudio mecanico es similar a la direccion EPS (Jang, 1996).
El modelo matematico del sistema de direccion se basa en las leyes fisicas. En un
trabajo presentado en el 2008 se plante6 un modelo matematico basado en ecuaciones
diferenciales y espacio de estados (Chun-hua, 2008). Donde se desarroll6 el modelo
mediante la dinamica rotacional y traslacional del sistema EPS.

En el sistema de direccion por cable (SBW) se plante6 un modelamiento y disefo
experimental con enfoque en la integracion del sistema EPS y Steer-By-Wire basado
en control de angulo de direccion activa (Mohamed & Albatlan, 2014).

1.4. Estado del Arte de los Métodos de Control del Sistema de Direccion

Asistida EPS
Entre los distintos métodos de control en sistema EPS encontrados en la literatura

tenemos: Control Robusto H infinito en base a estimacion de Torque del volante
(Chabaan & Wang, 2001), cuyo objetivo es mejorar el rendimiento y robustez de
sistema EPS, dado que la estimacion del torque del volante permite un mejor control
del sistema antes las no linealidades y perturbaciones.

Desarrollo de un control 6ptimo LQG en el sistema EPS (Shi, GAO, Miao, & Wang,
2009). El objetivo del disefio de un controlador 6ptimo es dar mayor robustez al
sistema ante el ruido generado en los sensores.

Control inteligente basado en Fuzzy T-S para EPS (Li, Zhao, & Chen, 2009). El uso
del método de control difuso permite reducir activamente las ondulaciones de presion
para el sistema EPS, lograndose progresos notables en la maniobrabilidad de la
direccion.

Control basado en modelo de referencia y observador modo deslizante (Maronf,
Sentouh, Djemai, & Pudlo, 2011). Esta estrategia de control permite mejorar varios
objetivos de control como: generar el angulo ideal del motor que garantiza el control,
generacion de torque de asistencia, rapida respuesta al torque del conductor.

En cuanto a control convencional se planted un sistema de control PD (Pang, Jang, &
Lee, 2005), donde se verifica el buen aporte de asistencia del sistema EPS
considerando una mejor sensacion del conductor ante cualquier tipo de maniobra.
También se plantearon observadores de entrada desconocida para la estimacion de

variables con el fin de mejorar la sensacion experimentada por el conductor



(Reichhartinger, Spurgeon, & Weyrer, 2016). Modelamiento y control LQI de la

posicion de un sistema de direccion asistida (Govender & Muller, 2016). Control del

Sistema de direccion asistida eléctrica EPS basado en un motor PMSM (Guobiao,

Songhui, & Jun, 2012).

1.5. [Estado del Arte de los Métodos de Diagnostico de Fallas en el Sistema de
Direccion Asistida EPS

1.5.1. Diagnéstico de Fallas Basados en Observadores
El disefio de sistemas de deteccion basados en observadores es muy utilizado

generalmente para detectar fallas en sensores y actuadores, la principal ventaja es
debido a su gran diversidad de variantes de disefio, la cual lo hace muy utilizado en
muchos campos industriales. Entre las desventajas se puede decir que su estudio
generalmente estd basado en la deteccion de fallas aditivas. Entre algunas soluciones
planteadas en la bibliografia para los sistemas de direccion EPS y SBW tenemos los
siguientes:

Un sistema basados en observadores con umbral adaptativo (Pisu, Serrani, You, &
Jalics, 2006), en el cual se generan residuales para realizar una comparacion entre la
salida del proceso y el estimado por el observador, luego una etapa de evaluacion de
residuales basado en umbral adaptativo que adapta las alarmas de fallas. La desventaja
de este método es que requiere un modelo muy exacto, por lo cual los calculos
matematicos se hacen méas complicados.

En el 2008 Mohammand y Sohel presentan un sistema de diagnostico de fallas
predictivo basado en observadores modo deslizantes, cuyo objetivo es mejorar la
robustez de un sistema tolerante a fallas en la direccion SBW, basandose en un SMO
para estimar la sefal de la carretera y un predictor generalizado (Hasan & Anwar,
2008).

Lok Man Ho, en el 2012, propone una aplicacion de umbral adaptativo en deteccion
de fallas robusto en Electro-Actuador mecéanico de direccion de una sola rueda (Ho,
2012). Los residuales son generados usando observadores, ademés de que los umbrales
de dichos residuales son dinamicos, haciéndolo un sistema mas robusto contra las
perturbaciones.

Xian y Perluigui, en el 2014, proponen el disefio de un observador modo deslizante
para el diagnostico de averia basado en la maquina del estado con aplicaciéon en un

sistema de direccion del chasis del vehiculo (Zhang & Pisu, 2014).
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1.5.2. Deteccion de Fallas Basados en Relaciones de Redundancia Analitica
Est4 basado en un modelo matematico y la generacion de residuos, en base a lo cual

se puede hacer un aislamiento de fallas como el propuesto por (Bouibed, Aitouche, &
Bayart, 2009) y un test bench en un motor DC (Isserman, 2005).

La redundancia basada en modelo matematico lo hace econdmico a comparacion de la
redundancia fisica, ya que no requiere de instrumentos adicionales. El estudio de los
residuales nos permite detectar las fallas y ver la fuerza de aislabilidad que el sistema
pueda tener, estd también podria ser una desventaja, dado que en la dindmica del
proceso el residual puede ser o no detectado, es por eso que este método no es general
para cualquier proceso, es necesario hacer un estudio previo de la planta.

La cantidad de residuos puede ser amplia con el método de ARR, dado que depende
del nimero de variables de medicion. Al considerar mayor cantidad de residuales se
puede realizar un mejor aislamiento, los residuales son mas dependientes de las
derivadas, para ellos es aconsejable el uso de filtros pasa bajo. A continuacion,
citaremos algunos métodos basados en ARR:

Andlisis del diagndstico de fallas de sensores basado en modelos con aplicacion a un
sistema de direccion asistida por motor (Lee, 2011).

Espacio de paridad no lineal aplicado a un vehiculo eléctrico autonomo (Bouibed,
Aitouche, & Bayart, 2009), donde el principal interés es la generacion de residuos
usando Relaciones de Redundancia Analitica No Lineal (NARR) para sensores y
actuadores.

La bibliografia antes mencionada es una recopilacion de métodos de deteccion de
fallas por ARR en motor DC, ya que el motor es el actuador que serd estudio de esta
tesis, ademas como los sensores del sistema EPS. En esta tesis se considero el uso de
las Ecuaciones de Paridad, una metodologia que pertenece al campo del ARR.

1.5.3. Deteccion de Fallas con Estimacion Paramétrica

Uno de los problemas frecuentes que se pudo estudiar es detectar fallas paramétricas
basados en sistemas de deteccion con generacion de residuales (Isserman, 2005) . Una
de sus ventajas es que permite hacer un monitoreo de los parametros, con lo cual se
puede saber si un parametro sufre variaciones en el sistema en tiempo real.

La desventaja que presenta es debido a que se necesita una sefial de excitacion para la
estimacion paramétrica, con lo que si el sistema no tiene una sefial de excitacion este

método no trabajara bien.
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1.5.4. Diagnéstico de Fallas Basados en Sistemas Inteligentes
En la actualidad los métodos basados en conocimiento son muy aplicados en la

deteccion de fallas, citamos por ejemplo las redes neuronales. En la literatura podemos
mencionar los trabajos desarrollados hasta la actualidad:

Modelado Neurofuzzy y Matching de Patrones para la Deteccion en Linea de Fallas y
el Aislamiento de Motores DC No lineales (Mok & Chan, 2008).

En el 2011 se propone un método integrado de deteccion y diagnéstico de fallas
basados en modelo y sefiales (Ghimire, Sankavaram, Ghahari, & Pattipati, 2011),
donde se desarrolla un esquema de Deteccion y diagnostico de fallas (FDD), basado
en modelos y posteriormente un analisis por Maquina de Soporte Vectorial (SVM por
sus siglas en inglés) para el diagnostico de fallas. La desventaja esta en que la data de
entrenamiento con SVM es mejor con pequena cantidad de datos, esto lo hace menos
confiable en un sistema como es el sistema de direccion vehicular que requiere mayor
cantidad de datos y que estd afectado por multiples perturbaciones.

Otro modelo desarrollado fue: Un enfoque de diagndstico de fallas inteligente para un
sistema Steer by Wire basado en Redes Neuronales Radial Basis Function (RBF) (W,
Kong, & Yao, 2012).

Es muy claro el amplio crecimiento de estudio de la Inteligencia Artificial (IA),
distintos sistemas vehiculares estan siendo objeto de estudio en base al conocimiento,
por ello en este trabajo se desarrollara en base a Redes Neuronales.

1.5.5. Sistema de Deteccion de Fallas Basados en Vibracion

Los estudios para detectar fallas basadas en sefial son ampliamente utilizados dada la
gran informacion que se puede obtener de la vibracion de un equipo mecanico. La
principal ventaja de este método es que en base una data y al estudio de su espectro en
frecuencia y procesamiento de sefial se puede diagnosticar diversos tipos de fallas.
Entre las desventajas de este método es debido a que se necesitan instrumentos de
precision para la captacion de sefiales, ya que el sistema siempre esta expuesto a ruido,
ademas el procesamiento de la informacion necesita calculos adicionales.

Se puede concluir que un sistema de diagnostico de fallas en la direccion EPS es de
suma importancia, principalmente para mejorar la seguridad del conductor, por ello
que en la tesis se desarrollaran en 2 etapas; para la etapa de deteccion de fallas, los
métodos basados en ARR ofrecen ventajas con respecto a otros métodos como se
menciond en (1.5.2), ademas que permite detectar fallas aditivas como también fallas

multiplicativas, por lo cual serd un campo de estudio en esta tesis. Los métodos
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basados en Redes Neuronales ofrecen mejor confianza en la etapa de diagndstico, dado
que es un método que puede adaptarse al entorno en base a un algoritmo de
entrenamiento, siendo mas robusto con mayor cantidad de datos de entrenamiento.
1.6. Fallas en el Sistema de Direccion EPS
Segun informacion realizada a vehiculos Hyundai New Accent 2008, la problematica
en el sistema EPS se presenta entre los 50 y 80 mil kilémetros de uso del vehiculo.
Muchos usuarios expresan su intranquilidad al ver que a determinado kilometraje la
direccion de tipo electronico sufre algunos inconvenientes, El timon del volante se
endurece y hay que apagarlo y nuevamente prenderlo para que funcione, haciéndolo
peligroso en un entorno de transito vial. Entre las posibles causas estd el mal
funcionamiento de los elementos eléctricos y electronicos como: el Sensor de Par, el
Motor de Asistencia, la Bateria, etc. (Acevedo Valarezo, 2014).

e Sintomas de los Problemas Surgidos
- Endurecimiento del volante
- Ruido o traqueteo al girar el volante
- Asistencia unicamente a un lado de giro

e Diagnostico del Sistema de Direccion EPS
Es importante considera que en los sistemas electronicos pueden aparecer fallas

observables como no observables, como problemas en el circuito integrado, la
temperatura que puede causar fallas del motor y los sensores, la friccion mecanica del
sistema, desgastes de articulaciones mecanicas, etc.

El bloqueo del volante es uno de los problemas mas frecuente en automoéviles con
direccion EPS, esto se produce debido a multiples factores como:

Fallas de Sensores.- Los sensores son elementos que permiten obtener informacion
del sistema y enviarlo a la ECU para el control del sistema. Al fallar alguno de los
sensores el sistema empieza a perder eficiente, provocando los problemas antes
mencionados. Por ejemplo: al no funcionar bien el sensor de torque, la informaciéon
que reciba el controlador serd errénea lo cual se reflejard en la pobre asistencia del
motor sobre el sistema de direccion.

Fallas en Actuadores.- El actuador del sistema es el Motor DC, el cual esta expuesto
a multiples factores como la temperatura, la humedad, la vibracion, etc. Todos esto
factores alteran su correcto funcionamiento, por lo tanto, al no trabajar bien, el aporte

de asistencia es reducido. Por lo cual un diagnéstico del sistema de direccion en la
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parte eléctrica-electronica es fundamental para el correcto funcionamiento del sistema
(Denton, 2012).

En resumen, tenemos los distintos tipos de fallas que se presentan en los sistemas de
direccion EPS, los cuales son frecuentes tanto en la parte de instrumentacion (sensores
y actuadores), como en la parte mecénica, por desgaste de mecanismo del sistema de
direccion. Nuevamente se puede enfatizar que debido la diversidad de fallas que se
pueden producir en el sistema de direccion hacen necesario la incorporacion de un

sistema de diagnostico de fallas.

1.7. Objetivos de la Investigacion

Objetivo General
Desarrollo de un sistema de diagndstico de fallas para la Direccion Asistida Eléctrica

de vehiculos M1 utilizando el método de Relaciones de Redundancia Analitica para la
deteccion y el método basado en Redes Neuronales para el diagnostico.

Objetivos Especificos
Con el propodsito de alcanzar el objetivo general, se deberdn de efectivizar los

siguientes resultados previos:

e Estudiar los tipos de fallas frecuentes y los diferentes métodos de deteccion y
diagnostico de fallas en los sistemas de direccion automotriz convencionales,
asistido eléctricamente y Steer-by-Wire.

e Obtener el modelo matematico que caracteriza el comportamiento mecanico-
eléctrico del sistema de direccion EPS.

e Disefiar un sistema de deteccion de fallas basado en Relaciones de Redundancia
Analistica en base al modelo desarrollado.

e Disefar un sistema de diagndstico de fallas basado en Redes Neuronales en base a
las ARRs del sistema de deteccion de fallas, verificando su eficiencia en el
diagnostico de fallas.

e Evaluar el desempeio del sistema completo de diagnostico de fallas del sistema
EPS por medio de pruebas practicas utilizando una plataforma Arduino.

e Desarrollar una propuesta de implementacion del sistema de diagnostico del

sistema de direccion EPS.
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2. MODELAMIENTO DEL SISTEMA DE DIRECCION
ASISTIDA ELECTRICA

2.1. Introduccion
A lo largo de este capitulo estudiaremos el modelamiento matematico del sistema

electromecanico de la direccion EPS en un automdviles categoria M1 segun el
Ministerio de Transportes y Comunicaciones (El Peruano, 2006).

En base al modelo electromecénico del sistema de direccion se desarrolla la estrategia
de control clasico PD, que verifica cumplir eficazmente el buen confort del conductor,
al igual que los controladores avanzados.

En base al sistema controlado se hara un estudio de validacion con los parametros de
un automovil real, estas pruebas se realizan mediante el uso de programas de
ingenieria. Estas tienen como objetivo verificar que el modelo planteado corresponde
al de un vehiculo real, ya que las simulaciones se realizan tomando en consideracion
eventos reales de conduccion del vehiculo.

2.2. Descripcion del Sistema de Direccion EPS para Vehiculos M1

Electric Power Steering (EPS) es un sistema de direccion avanzado, donde se elimina
el uso del sistema hidraulico y en su lugar se utiliza un motor eléctrico de corriente
continua. Como resultado el sistema EPS proporciona un mayor ahorro de consumo
de energia del motor.

El sistema EPS permite direccionar el vehiculo, esto se da cuando el conductor genera
un angulo de desplazamiento del volante. El mecanismo de transmision del par
consiste de 4 grados de libertad: El primero es el que se aplica al eje del volante, el
segundo es la transmision del eje del volante al eje columna, el tercero es la transmision
del eje columna a la cremallera y por tltimo la transmision hacia las ruedas. EPS es un
sistema de direccion asistida porque aporta una fuerza adicional de asistencia a través
de un motor DC sobre el eje de la columna de direccion.

En la literatura estudiada sobre los sistemas EPS existen trabajos de investigacion
donde el sistema es modelado matematicamente (Jang, 1996).

En la figura 2.1 se pueden apreciar los elementos principales que son parte del sistema
EPS. La estructura mecanica del sistema de direccion es comun para toda clase de

automoviles de 4 ruedas.
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Figura 2.1. Direccion EPS de un automovil de 4 ruedas

Dada las condiciones agrestes a las que se expone un vehiculo en un entorno real como
las irregularidades de la carretera, las fricciones en el mecanismo de direccion,
desgastes mecanicos, etc. Estos afectan la dindmica del sistema de direccion, por lo
cual el conductor siempre debe estar atento al control del volante, ya que las
perturbaciones harian que el sistema salga de su punto de reposo y altere la direccion
del automovil, pudiendo producirse diversos tipos de accidentes que ponen en riesgo
la vida del conductor.

2.3. Diagrama Electromecanico del Sistema de Direccion EPS

El modelamiento del sistema de direccion esta dado por una parte mecanica, una parte
eléctrica y una unidad de control electronica, en esta tesis se considerd el modelo con
4 grados de libertad (Pang, Jang, & Lee, 2005), donde la transmision se inicia en el

volante hasta las ruedas delanteras del vehiculo, como se muestra en la figura 2.2.

Volante
Sensor de TOrque s Unidad de
. Control
Columna de direccion Torque
Engranaje de Fuente
—_—
reductor Voltaje
Pifon
Motor

N

Cremallera

Rueda y articulacion

Figura 2.2. Diagrama mecanico del sistema EPS (Pang, Jang, & Lee, 2005)
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Donde los grados de libertad bien dado por:

1.- Volante

2.- Columna de direccion

3.- Pifidn cremallera

4.- Ruedas delanteras y articulaciones
2.4. Variables de Estado del Sistema EPS
El sistema EPS sera estudiado como un modelo lineal (Lee, 2011). Dado el modelo
electromecanico mostrado en el punto anterior, su estudio se basarad en espacio de
estados, como se muestra en la figura 2.3, donde se consideraron 10 variables de

estados para modelar el sistema de direccion asistida.

Volante
0 IS w 05 w
Sensor de To
T QUE > Unidad de
Control
Columna de direccidn Torque

!
0's¢, 05 \
Fuente

Engranaje de
reductor Voltaje

Pifion

N\

Cremallera
!

Y'Y

Rueda y articulacion

Motor

O, b

’
0 FWwW» GFW

Figura 2.3. Variables de estado del sistema EPS (Pang, Jang, & Lee, 2005)

Las variables se muestran en la tabla 2.1 en el Sistema Internacional.

Tabla 2.1. Variables de modelo EPS

Simbolos Variables Unidad (SI)
05 velocidad angular del volante rad/s
O angulo del volante rad
0'sc velocidad angular de la columna rad/s
O angulo de la columna rad
Y'r velocidad de la cremallera m/s

Yr desplazamiento de la cremallera m

0 rw velocidad angular de las ruedas rad/s
Orw angulo de las ruedas rad
W velocidad angular del motor rad/s

i corriente del motor A
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2.5. Modelado Matematico del Sistema EPS

Entre los primeros estudios del modelamiento matematico que se realizaron a los
sistemas de direccion asistida fue aplicado en el sistema Mecanico-Hidraulico (Jang,
1996), posteriormente se desarrolld en el sistema Mecanico-Eléctrico EPS (Pang, Jang,
& Lee, 2005).

El estudio del modelamiento matematico del sistema de direccion EPS esta basado en
la parte mecénica y eléctrica. El modelo fisico de la transmision de torque se realizo
en base a un sistema masa — resorte y amortiguador, basandonos en la segunda Ley de
Newton de la dindmica rotacional y traslacional del sistema.

2.5.1. Modelo Matematico de la Dinamica del Eje Volante

El conductor al realizar una maniobra para direccionar el vehiculo, debe girar el timén
a fin de guiar el vehiculo a la posicion deseada, la senal perturbadora estd dado por el
torque que genera el conductor sobre el eje del volante (Pang, Jang, & Lee, 2005).

En la figura 2.4 se muestran los parametros correspondientes al modelo matematico

del eje volante.

e el
- b .

P4 ~
~
-~ ‘jSW'Bﬂ'KSW' ei/v: Tsw - - -

Figura 2.4. Eje del volante [Adams/View]

La dindmica del eje se puede expresar de la siguiente manera:
JswOsw + Bsw (85w — O5c) + Ko (65w — Osc) = T (2.1)
Donde:
Jow : Inercia rotacional del volante (Kg-m?)
Bs,,: Amortiguamiento viscoso del volante (N-m/(rad/seg))
K, : Rigidez rotacional del volante (N-m/rad)

T,y : Torque aplicado en el volante por el conductor (N-m)

18



B4,: Angulo rotacional del volante (rad)

Se puede entender de la ecuacion 2.1, que cuando el conductor aplica el torque, genera
una aceleracion angular en el volante de direccion, existe una fuerza de rigidez que se
opone al desplazamiento angular, ademas existe un amortiguamiento viscoso entre el
volante y la columna.

2.5.2. Modelo Matematico de la Dinamica del Eje Columna

El eje columna es también conocido como eje intermedio. El desplazamiento angular
del volante se trasmite a la columna, al cual se le adiciona el torque del motor y se
resta el torque del pifion que se opone al desplazamiento angular.

En la figura 2.5 se muestran los parametros correspondientes para el modelo

matematico del eje rotacional de la columna (Pang, Jang, & Lee, 2005).

4 AN
\

Yr

Figura 2.5. Eje de la columna [Adams/View]

]Scesuc + Bsc (eslc - Hsfw) + Ksc (esc - Bsw) = Tm - Tp (2-2)
Yr
Ty = Krr <Hsc - R_) (2.3)
P
Donde:

Jsc: Momento inercial de la columna de direccion (Kg-m?)
T,,: Torque de asistencia del motor (N-m)

6,c: Angulo rotacional de la columna (rad)

T,: Torque ejercido por el pifion (N-m)

K,.: Rigidez rotacional de la columna (N-m/rad)

B,.: Amortiguamiento viscoso de la columna de direccion (N-m/(rad/seg))
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Krg: Rigidez rotacional de barra de torsion (N-m/rad)

Rp: Radio del pifion (m)

Yr: Desplazamiento de la cremallera (m)
2.5.3. Modelo Matematico del Motor DC de Asistencia
La ECU (unidad de control electronico) mide el torque que el conductor aplica al timén
a través de un sensor de Torque, esta sefal es realimentada a la ECU, el cual acciona
el motor segin la magnitud de asistencia que necesita el sistema.
El motor DC es el elemento actuador en el sistema EPS y este es modelado en su parte

eléctrica y mecénica (Rizzoni, 2009) como se puede apreciar en la figura 2.6.

Figura 2.6. Modelo del Motor DC

Modelo Eléctrico

U, = iR+L%+Kb0,’n (2.4)

Modelo Mecanico

T = Jm®'m + B, + M, (2.5)

T = Kl (2.6)

Wm = O, (2.7)
Donde:

N;: Relacion de transmision de la caja de engranajes

R: Resistencia del motor (Ohm)

L: Inductancia del motor (H)

K;: Constante de torque del motor (N-m/A)

K, : Fuerza contra electromotriz del motor (V/(rad/seg))
Jm: Inercia del motor (Kg-m?)

By, Friccion viscosa del motor (N-m/(rad/seg))

wy,: Velocidad angular del motor (rad/seg)

M, : Torque de la carga sobre el motor (N-m)
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2.5.4. Ley de Control
El estudio de la estrategia de control fue basado en los resultados de (Pang, Jang, &

Lee, 2005), donde el control PD cumple con el requisito de rendimiento para el sistema
EPS, los cuales son: brindar una asistencia proporcional al torque aplicado por el
conductor sin generar fluctuaciones en el sistema, manteniendo la estabilidad y
mejorando la comodidad del conductor.

e Controlador PID
Es un controlador que estd dado por la combinaciéon de una parte proporcional (P),
integral (I) y diferencial (D) del error (Ogata, 2002).

() = Kye(t) + Kif e(0) do+ K, dz(tt),
0

e(t) =7r(t) —y(t)

EPS es un sistema con error, asi que el controlador no puede incluir parte integral con
el fin de mantener el error estatico del sistema. En el EPS, el par de asistencia del
motor se obtiene por la realimentacion del &ngulo diferencial del sensor de Torque, asi
que para mejorar la potencia del par se utiliza la parte proporcional, sin embargo, el
coeficiente de amortiguamiento se reduce y el conductor llega a sentir claramente el
impacto causado por la superficie desigual. Para evitar los excesivos impactos en el
volante debemos utilizar la parte diferencial por lo que el sistema puede modificar el
gran error en el tiempo y también puede acelerar el ajuste del sistema (Ying, Ting,
Tao, & Dongbo, 2009). En el sistema EPS el valor de Set Point esta dado por una curva
de elevacion (boost curve) que depende de la velocidad del vehiculo y la sefial del

torque, entonces la ley de control esta dada por:

Ug = Kp [Hsp — (O5c — st)] + Kq4 [0 — (0'sc —0'sw) ] (2.8)
Para que el controlador sea realizable, el controlador PD debe ser modificado con un
filtro pasa bajas en la accion derivativa, esto ademas mejora la robustez ante la gran
cantidad de perturbaciones y ruido.

KdS

STk +1 ((esw(s) - esc(s))

v(5) = Ky (224 0 (5) — Bue(9)) +

El valor de T}, se escogié mediante distintas pruebas a fin de verificar el valor 6ptimo
que minimice los efectos de las perturbaciones en la ley de control.

En el modelamiento matematico de la cremallera y las ruedas, la friccion seca o
friccion de coulomb se modela como la fuerza de rozamiento entre los 2 cuerpos en

movimiento.
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2.5.5. Modelo Matematico de la Dinamica de la Cremallera

El conjunto pifion—cremallera mds comunmente llamado caja de direccion, convierte
la fuerza rotacional de la columna en fuerza de traslacion (figura 2.7), su dindmica esta
dado por la fuerza de accion del pifion, el cual transmite la fuerza del conductor y por

la fuerza de las ruedas sobre la cremallera (Pang, Jang, & Lee, 2005).

~
Volante ~y
Sensor Torque —__ Unidad de

Control

Columna

=

Fuente
Voltaje

\ Cremallera
o Br, CE, Yy

~

\\_/

Ruedas y articulacién
Tx1, N,

Figura 2.7. Conjunto Pifion-Cremallera [Adams/View]

9rlp 29Tk

R, N,

(2.9)

Donde:
Mp: Masa de la cremallera (Kg)
Br: Amortiguamiento viscosa cremallera (N-m/(rad/seg))
CFg: Fuerza de la friccion coulomb en la cremallera (N)
yg: Eficiencia de relacion de engranaje de transmision del par hacia adelante
yg: Eficiencia de relacion de engranaje de transmision de par hacia atras
Tx.: Par en la direccion de ligamentos (N-m)
2.5.6. Modelo Matematico de la Dinamica de las Ruedas
El desplazamiento generado en la cremallera es transmitido a las ruedas delanteras
mediante un sistema de articulaciones a fin de convertir el movimiento lineal de la

cremallera en desplazamiento angular de los neumaticos delanteros.
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En la figura 2.8 se muestran los pardmetros correspondientes para el modelo
matematico de las ruedas, la transmision se da del movimiento lineal de la cremallera

al movimiento angular de las ruedas (Pang, Jang, & Lee, 2005).

YR /—-—\

~ \\

S rw Brws CFru, Ksp, 87, Ny 7
~— -—

_—— e =

Figura 2.8. Ruedas y articulaciones [Adams/View]

Jrw8 fw + Brw8' gy + CFrysign(0'sy) = Ty, + Texe (2.10)
Yr
Ty = Ksy, (N_ - 9fw) (2.11)
L
Donde:

Jrw: Momento de inercia de la rueda y masa rotacional sobre el desplazamiento de
direccion (Kg-m?)

Bfy,: Amortiguamiento viscoso en ligamento y buje (N-m/(rad/seg))

CFyy: Fuerza de escape de la friccion de Coulomb en la rueda (N)

Kj; : Rigidez rotacional de direccion debido a ligamentos y bujes (N-m/rad)

N, : Tasa de ligamento de direccion (m)

0rw: Desplazamiento angular de rueda (rad)
Tx1 + Texe son las fuerzas de torsion de las ruedas y las perturbaciones externas.
En conclusion, el modelamiento se inicia con el torque generado por el conductor (eje
volante), un sensor de torque mide el diferencial del par generado por el conductor (eje
columna) donde esta acoplado el motor de asistencia (Motor DC) accionado por la
unidad de control, la transmision del torque se desplaza hacia el conjunto pifion-

cremallera y finalmente se transmite a las ruedas (Ruedas y articulacion).
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En la figura 2.9 se puede mostrar los pardmetros y variables del sistema de direccion

EPS para este estudio (Pang, Jang, & Lee, 2005).

]SW’ BSW’ BSW’ TSW

]SC’ BSC’ KSC’ GSC Tm

M,.B,,CE,Y,

]fwr Bfwt CFfwt KSLI ngI NL

Figura 2.9 Variables y pardmetros del sistema EPS [Adams/View]

En base a las ecuaciones obtenidas anteriormente las ecuaciones de nuestro modelo

matematico del sistema de direccion asistida estdn dado por:

K B K 1
0l = ——2 04y — —0Ogy + —— 0l + —0sc +—T. (2.12)
w ]SW w ]SW W ]SW 5 ]SW s¢ ]SW W
Bl Ksc Bl (Ksc + Ktr) Ktr KtNl .
g =—@0 +—<0, ——0 — 0,. + Y, +——i  (2.13)
° ]eq W ]eq W ]eq * ]eq > ]equ " ]eq
Y =
I)]”Ktr Br 1)fKtr 21)BKsl 21)BKsl Cfr .
T Ty — Ly — 0, — —— Y! 2.14
MR, * M, " <MrR§ mniz) g O T sten) (214)
Ksl Bfw Ksl 1 wa Text
- Yy, - 2o ——=g. +—F—Ysign(6),) +-2 2.15
fo =TT T T O T O o E g sign(Op) 555 (219)
Bm Kt ML
w, =——Llw +—i—— (2.16)
m Jn " Jm Im
. K R 1
l :—Ta)m—zl-i'zua (217)

2.5.7. Representacion en Espacio de Estados

Dada las ecuaciones diferenciales de segundo orden, la representacion en espacio de
estados estara dado por 10 variables de estado, 1 sefial de control y 4 variables de
medicion o sensores (sistema SIMO).

Donde nuestro modelo en espacio de estados esta dado por la forma:
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X" = [Aliox10X + [Bliox1Ua + [Fliox2 dm + [Fili0x2d5 + [F2]10x19mM (2.18)

Y = [Clax10% (2.19)
Donde las variables de estado son:
x = [G;W HSW BISC HSC YTI YT‘ HIfW HfW Wm l]T (2'20)

Las entradas no conocidas del sistema son el torque del conductor y la perturbacion de
la carretera.
dn = [Tow Texel” (2.21)
Tsw = Torque en el volante aplicado por el conductor
T, = Perturbacion en los neumaticos
d,; = Carga en el motor debido a las perturbaciones
Las no linealidades del sistema o friccion de coulomb esta dado por df
La salida esta dado por 4 sensores:
- Sensor de Par de torque: Yrorque = Ksc(Osc — Osw) (2.22)
- Sensor de desplazamiento de la cremallera
- Sensor velocidad angular del motor
- Sensor de medicion de corriente
En la figura 2.10 se muestra el diagrama de bloques del sistema de direccion EPS, el
cual utiliza un controlador PD, donde las entradas de comparacion del error estan dadas
por la realimentacion del sistema y la Curva de Elevacion (Boost Curve).
La curva de elevacion genera una salida de corriente o voltaje de acuerdo al sensor de
velocidad ABS del vehiculo y el torque aplicado en el volante, esta curva depende de

las caracteristicas fisicas del vehiculo.

DriverTorque Road  Friction

30Km/h 50 km/h
100 Km/h

Sensor
Torque

CONTROLADOR g SISTEMA EPS Sensor Torquep

velocidad del ™|

vehiculo
—>

Voltaje (V)

Torque (Nm)

Figura 2.10. Diagrama de bloques del sistema de control EPS
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2.6. Modelamiento Dinamico del Vehiculo
El estudio de este modelo estd basado en la dindmica del movimiento espacial de un

vehiculo que se desplaza a una cierta velocidad. La orientacion y posicion espacial del
vehiculo esta dado por el control de multiples variables. En la figura 2.11 se muestra

las variables principales del sistema multicuerpo (Gillespie, 1992) .

Roll
lateral (y)

% Vertical (z) Longitudinal (x)
Figura 2.11. Ejes del sistema vehicular [Adams/Car]

2.6.1. Dinamica Lateral del Vehiculo
Dado el modelo tipo bicicleta de la dinamica lateral del vehiculo como se muestra en

la figura 2.12. El dngulo de direccion de las ruedas esta dado por 65 y &, (Rajamani,
2006).

X
Figura 2.12. Cinematica del movimiento lateral del vehiculo (Rajamani, 2006)
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B : Angulo de deslizamiento del vehiculo (Slip angle)
¥ : Angulo de guifiado (Yaw angle)
y = V' : Es la tasa de guinado (Yaw rate)

Donde:
1 1
B'®) = g ~(CoF COB® = {mVy = - (L = L y() + Cif, (0] (2:23)
1 1
V() = {0 = 1RO — o (13C+ ECIYO + LG (0] 224)
Donde:

Cr C,: Coeficientes de rigidez frontal y posterior (N/rad)

I;: Momento inercial del vehiculo (Kg. m?)

Ls: Longitud del chasis frontal (m)

L,: Longitud del chasis trasero (m)

m: Masa del vehiculo (Kg)

V,: Velocidad longitudinal del vehiculo (m/s)

Orw: Angulo de las ruedas (rad)
El orientacion del vehiculo esta representado por: el Slip angle B(t) en el centro de
gravedad y el Yaw rate y(t) (Li, Zhao, & Chen, 2009).
En este trabajo de tesis se considerara los estandares segun las normas de la SAE
(Lakkad, 2004).

La expresion en espacio de estados esta dada por:

x1" = [Al2x2%1 + [Bloxiut (2.25)
Y1 = [Clox1%1 (2.26)
Donde:

x1=1[B Y]T: u= 5f; yi= [B Y]T

[—Cs—Cy I;Cr—1¢Cs _
MV MV2

I.Cr—1¢Cf  —12Ce—13Cy
| I IV

— Cf
MV
b= [¢Cs
| I

C= [10 (1J] (2.29)

1

(2.27)

(2.28)
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2.6.2. Dinamica Longitudinal del Vehiculo

La dindmica longitudinal se da por el movimiento lineal del vehiculo (figura 2.13).
X

Figura 2.13. Dinamica Longitudinal en Adams/Car (Rajamani, 2006)

mx" = Fyr + F — Faero — Ryp — Ry — mgsin(6) (2.30)

Fys : Fuerza longitudinal del neumatico frontal

E, : Fuerza longitudinal del neumatico posterior

Fero : Fuerza aerodinamica

Ry : Fuerza debido a la resistencia rolling del neumatico frontal

R,, :Fuerza debido a la resistencia rolling en el neumatico posterior
m  : Masa del vehiculo

g :Aceleracion de la gravedad

@ : Angulo de inclinacién de la carretera

De la dinamica lateral y longitudinal (Lee, 2011), tenemos que la aceleracion lateral
del vehiculo est4 dada por:

a, = v, +Vy (2.31)
Donde v, = y'; es la velocidad lateral del vehiculo.

En los vehiculos actualmente la aceleracion lateral es medida por un acelerémetro.

Fy ¢ es la fuerza lateral del neumatico frontal dado por:

_ (maylr + Ly ')

(2.32)
I I +1,
La fuerza longitudinal del neumatico frontal esta dada por:
TerrWy — V4
Fyp=Corox, 0x = S~ (2.33)

max(Vy, Teprwy)
Donde oy es el radio de deslizamiento, 7.5 es €l radio efectivo del neumatico y
Teffy €8 la velocidad equivalente rotacional y C,y es la rigidez del neumatico.

La fuerza debido a la carretera en las ruedas del automovil esta dada por:
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Fr = Fyrsin(6y,) + Fyrcos(6ry) (2.34)
Donde 6, es el angulo de desplazamiento de las ruedas, este valor se puede calcular

a partir del ratio de direccion dado por:

Rati GG _ Bow (2.35)
atio = — = .
RR 6,
Donde GG (maximo giro del volante) y RR(maximo giro de la rueda)
Reemplazando en la ecuacion (2.9) -(2-11) obtenemos:
T 2ygRY,
P L

De la ecuacion (2.36), la fuerza externa en la cremallera: Fp = 213—3 Ks1,05y — Fext
L

De la ecuacion (2.5), la carga del motor: M; = % Fg
1

2.7. Validacion del Modelo Obtenido del Sistema EPS

El objetivo de la validacion es comprobar el funcionamiento del modelo del sistema
EPS, verificando el aporte de asistencia que entrada el motor al sistema a fin de
aminorar el esfuerzo del conductor y generar una mejor sensacion de manejo. Esto se
realizard mediante pruebas de validacion del sistema de direccion y la dindmica del
vehiculo antes maniobras frecuentes del conductor de cambio de carril (Lane Change).
Los parametros de la tabla 2.3 son tomados de un vehiculo categoria M1, Hyundai
Accent 2008 (Anexo: SteeringHyundai.pdf), estos valores pueden diferir de acuerdo
al fabricante. Para nuestras pruebas de validacion se consideraron los parametros de la
tabla tanto para hacer un estudio de la dindmica del sistema de direccion como también
de la dinamica del sistema vehicular. Todos los pardmetros estan en unidades del
sistema internacional (S.I).

Tabla 2.3. Valores de Parametros del sistema EPS

Parametros Valores Unidades Nombre
Jew 0.03444 kg-m2 Inercia del Volante
Jse 0.03444 kg-m2 Inercia de la columna
Jrw 0.61463 kg-m2 Inercia de la rueda
Jm 3.5x10-4 kg-m2 Inercia del motor
M, 2.0 kg Masa de la cremallera
Bgw 0.36042 N-m/(rad/seg) F. viscosa volante
Bf 88.128 N-m/(rad/seg) F. viscosa rueda
By, 0.36042 N-m/(rad/seg) F. viscosa columna
By 88.128 N-m/(m/seg) F. viscosa cremallera
B, 0.05 N-m/(rad/seg) F. viscosa motor
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CE, 0.04 N F. coulomb cremallera
CFyy, 0.04 N F. coulomb rueda

Ky 42057 N-m/rad Rigidez del volante
K, 42057 N-m/rad Rigidez columna
Krr 42057 N-m/rad Rigidez barra de torsion
Ks, 14878 N-m/rad Rigidez de ligamentos

L 0.0001 H Inductancia

R 0.1 Q Resistencia

K, 0.8706 N-m/A Cte. Motor

K, 0.8706 V/(rad/seg) F. Contra electromotriz
N, 1 Relacion engranajes
R, 0.007367 m Radio del pinén

N, 0.11816 m Tasa de ligamentos

Vs 0.985 Eficiencia adelante

Dp 0.985 Eficiencia atrés

Cr 96 000 N/rad Rigidez frontal

G, 96 000 N/rad Rigidez posterior

I 4040 Kg/m2 Inercia del vehiculo

I 2.0 m Longitud frontal

I, 2.3 m Longitud posterior

m 1270 Kg Masa del vehiculo

GG 450 grados Maximo giro del volante
RR 29 grados Maximo giro de la rueda

Ratio 16 Relacion de direccion

K, 20000 Cte. Proporcional

K, 300 seg Cte. Derivativa

2.7.1. Generacion de Perturbacion en las Ruedas
En un sistema de direccion real existen distintos tipos de perturbacion. Entre ellas estan

las perturbaciones de la carretera, el auto-alineamiento de las ruedas, etc. Para lo cual
en esta simulacion se verifica la robustez ante las perturbaciones generadas por la
carretera en las ruedas del vehiculo.

Dado la condicion inicial de reposo consideramos:

Osw = Osw = Ogy = 05c =0 (2.37)
Reemplazando en la ecuacion (2.1) podemos obtener 6,
TSW
Oge = —— 2.38
N Ksc ( )

Por lo tanto, el Torque generado en el volante esta dado por:
Tsw = —KscOsc (2.39)
Dada la ecuacion (2.39) podemos notar que el torque generado en el volante depende

proporcionalmente de 6. (dngulo de barrido de la columna), la idea para reducir el
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torque es minimizar las variaciones de 8. lo cual se conseguira con una apropiada ley
En la figura 2.14 se puede mostrar el diagrama del sistema EPS en Simulink, donde se

genera una perturbacion tipo impulso en las ruedas.
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Cabe aclarar que para esta validacion se grafic6 comparativamente la sefial del sistema
sin control, con control P y con control PD.

En estas pruebas se genera una perturbacion en las ruedas por la geometria de la
carretera, con el objetivo de poder diferenciar el aporte de asistencia del sistema con
control P, control PD y el caso sin control. Se genera un pulso positivo que simula la
perturbacion, el cual se refleja en el desplazamiento del angulo de la rueda.

e Torque Requerido en el Volante

En la figura 2.15 se puede notar que el torque necesario para estabilizar el sistema es
mucho menor con control PD, reduciendo notoriamente un 30% el esfuerzo en el
volante. A comparacion del control P el control PD genera la sefial més suave. En
conclusion, vemos que el control PD (linea negra) reduce el esfuerzo del conductor y

evita las oscilaciones que se pueden generar en el sistema.

5 T T T T
~ n /
AAAYA
0 \/ R +
Y AY
1<
<
o -5 sin Control N
S Control P
° Control PD
>
)
=]
g 10
S -
15 _
-20 | | 1 Il

0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Tiempo(seg)

Figura 2.15. Torque en el volante debido a una perturbacion

e Torque Generado por el Motor DC de Asistencia
En la grafica 2.16 se puede notar el aporte del torque del motor a la columna de

direccion, el control PD aporta aproximadamente -6 Nm, el signo es debido a que la
asistencia del motor es en sentido contrario al giro de la rueda, con el fin de compensar
la fuerza generada. El sistema con control PD (negro) presenta menos oscilaciones que
el sistema con control P (azul). Por ultimo, se puede ver el sistema sin control (rojo),

que genera un aporte nulo en la asistencia del motor.
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Figura 2.16. Torque Asistido del Motor ante una perturbacion.

e Desplazamiento de la Cremallera
Se puede comprobar que el desplazamiento de la cremallera es proporcional a la

perturbacion, es decir a mayor intensidad de la perturbacion el desplazamiento de la
cremallera es mayor. La asistencia con controlador P y PD permite reducir dicho
desplazamiento: es decir, el sistema controlado reduce el desplazamiento de la
cremallera como se aprecia en la figura 2.17.

103
6>< T T T

————— sin Control
————— Control P
Control PD

Cremallera(mm)

2 l l l l
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25

Tiempo(seg)
Figura 2.17. Desplazamiento de la cremallera ante una perturbacion.
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2.7.2. Generacion de Torque en el Timon (Volante)
En la figura 2.18 se muestra el esquema realizado en Simulink para la generacion del

torque del volante en el sistema de direcciéon EPS.
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Figura 2.18. Torque Generado en el Timon.
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Una prueba muy importante del sistema de direccion EPS es cuando el conductor
genera un torque en el volante, entonces el sistema de direccion debe desplazarse de
acuerdo al valor deseado generado por el conductor.
Una prueba que se realizé es simulando una maniobra de “Doble Cambio de Carril”,
con lo que se podra corroborar el angulo de desplazamiento de los neumaticos dado
por el valor proporcional del torque generado por el conductor.
Segun estudios estadisticos, el ser humano genera un torque en el timén promedio de
5 Nm y el cambio abrupto de la direccion producido por un conductor es de 0.2
segundos (Reichhartinger, Spurgeon, & Weyrer, 2016).

e Torque Generado por el Motor DC de Asistencia
La asistencia del Motor DC es notoria, en la grafica de la figura 2.19 podemos ver el

aporte de asistencia con controlador PD frente al sistema sin control.

15 |

————— sin control
————— control P
control PD

Torque (N.m)

“0 05 1 15 2 25 3 35 4 45
Tiempo(seg)

Figura 2.19. Torque de asistencia del motor DC.

e Desplazamiento de la Cremallera
En la figura 2.20 puede verse el desplazamiento de la cremallera. Donde podemos

comprobar que el sistema con control genera un mayor desplazamiento de la
cremallera. Cuando el conductor aplica el torque, el lazo de control genera un torque

proporcional a fin de minimizar el esfuerzo del conductor.
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Posicion de la cremallera
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Figura 2.20. Desplazamiento de la cremallera

Las altas frecuencias son sentidas por el conductor al manipular el volante. En la figura
2.21 se muestra el diagrama de bode comparativo entre el sistema EPS con control y
sin control, pudiendo verse que el sistema controlado filtra los picos de alta frecuencia

que se genera con el control P a 1200 rad/seg.
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I
_ [ b -
% 20 7\
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kel
2 -20- -
& -40- -
© control PD
= 60— control P
L |l Z====- sin conrol

22 |

L L L ool L L P R L PR i L Lo
10° 10! 107 108 10t 100
Frequency (rad/s)

Figura 2.21. Diagrama de Bode con entrada de Torque del volante

2.8. Validacion de la Dinamica del Vehiculo

En esta parte de la validacion se consider6 tanto el modelo del sistema EPS, el modelo
de la dinamica del vehiculo, modelo de una carretera y modelo de un conductor. Las
pruebas de validacion primeramente se realizaran en MATLAB, con el objetivo de

verificar 2 condiciones:

- Confort del conductor.- Una buena sensacion del conductor, reduciendo el
esfuerzo al maniobrar el volante.
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- Estabilidad del vehiculo.- Un correcto control permitira un manejo seguro,
libre de accidentes, es decir mayor seguridad al conductor.

Las pruebas se realizaron a una velocidad de 80 Km/h.

En la figura 2.22 se puede ver los resultados realizados simulados en Matlab en un

evento de doble cambio de carril.

hicul
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Figura 2.22. Maniobra de doble cambio de carril

En la figura 2.23 se muestra las sefiales comparativas entre un sistema de direccion sin

control, con control PD y Fuzzy, en la grafica superior se puede notar el torque de

asistencia del sistema controlado PD (rojo), control Fuzzy (negro). En la grafica

inferior se puede ver el angulo de transmision de las ruedas, donde el sistema

controlado con ambos controladores genera mayor barrido angulo en comparacioén con

el sistema sin control.
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o
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control PD
— — — — sin control
— — — — Fuzzy

[0} 0.5 1 1.5 2 2.5
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Figura 2.23. Torque de asistencia (superior), Angulo de la rueda (inferior)
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Este resultado permite ver que un control clasico puede aportar la asistencia requerida,
lo cual verifica que el sistema controlado EPS permite reducir el esfuerzo del
conductor brindado mayor confort, ademas que el sistema de control fue sintonizado
con el fin de filtrar las altas frecuencia que son las que generan oscilaciones no
deseadas en el volante.

En la figura 2.24 se puede apreciar las 2 variables de la estabilidad del vehiculo que
son influenciadas por el sistema de direccion EPS. El angulo de deslizamiento (Slip
Angle) y la velocidad de guifiado (Yaw Rate), viendo que no altera las variables de
estabilidad del vehiculo. En conclusion, el sistema EPS garantiza confort y seguridad

frente a maniobras del conductor.
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Figura 2.24. Angulo de deslizamiento (superior), Velocidad de guifiado (inferior)
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2.8.1. Validacion en Software Adams y Carsim

e MSC Software
MSC Software es una Corporacion Americana dedicada al software de simulacion,

muy utilizado en simulacion de ingenieria aerondutica, automotriz, etc.
Adams.- Es un paquete dedicado a disefio de estructuras mecdnicas y cinematica
vehiculares.

> Simulacion en Adams/View
La estructura mecanica del sistema de direccidn asistida se disefido en Adams/View con

interfaz MATLAB como se puede ver en la figura 2.25.
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Figura 2.25. Sistema de direccion EPS en Adams/View

e Mechanical Simulation

Mechanical Simulation es una compaiiia americana dedicada a software de simulacion

de vehiculos.

- Carsim.- Es un paquete de software que predice el rendimiento del vehiculo en

respuesta a los controles del conductor (direccion, aceleracion, freno, etc.) dado un

entorno. El entorno grafico permite una interfaz mas didéctica.

» Co-Simulaciéon con MATLAB
CarSim puede comunicarse con MATLAB-Simulink, con lo cual se pudieron realizar

pruebas de sistema de control. En la figura 2.26 se puede apreciar la simulacion entre

Carsim y Simulink, donde estd compuesto por: la generacion de maniobra de DLC, el

sistema EPS y el bloque S-Function/Carsim.

+

OI’I

@Torque del conduct

I Tsw7

I Tsw3.

Tsws

|O—

I Tswg

-

|

Tswi0

&

Tswit

@—

+

|
1.
|

angle wheel

I I SISTEMA EPS

|— EPS __

TORQUE VOLANTI

CarSim S-Function
Vehicle Code: i_i

—Vehiculo __

Electric Power Steering EPS e

Clock

3.18

Tiempo (seg)

Figura 2.26. Simulacion con Matlab-Simulink
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» Simulacion en Carsim — Doble Cambio de Carril (DLC)
CarSim permite animar los resultados, comportamiento del sistema ante un sistema

vehicular real.

En la Figura 2.27 se puede verificar la animacion en Carsim con Matlab, donde las
graficas muestran las variables principales: Angulo del volante, Angulo de la rueda,
Tasa de guifiado y el Angulo de deslizamiento con un vehiculo con control PD (rojo)
y un vehiculo sin control (Azul). Podemos verificar mediante las graficas el aporte de

la asistencia a un automovil con sistema EPS frente a uno sin sistema EPS.

Figura 2.27. Simulacion DLC con Carsim-Simulink

2.9. Conclusiones del Capitulo
e Se desarroll6 el modelo matematico del sistema EPS, el que fue planteado

considerando 4 grados de libertad, con parametros de un vehiculo Hyundai.

¢ El mecanismo del sistema EPS fue validado en software como Matlab, verificando
el buen funcionamiento del modelo con control PD.

e El modelo dindmico del vehiculo fue validado usando Carsim, verificindose que
cumple con los requerimientos de confort del conductor.

e Dado estos resultados, el modelo de la direccion EPS puede ser parte del estudio

del disefio de un sistema de diagndstico de fallas.
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3. DISENO DEL SISTEMA DE DIAGNOSTICO DE FALLAS
PARA LA DIRECCION ASISTIDA ELECTRICA

3.1. Introduccion

En este capitulo se especificara los tipos de fallas que a menudo se presentan en el
sistema de direccion EPS, considerandose como estudio las fallas en los sensores y
actuadores del sistema. Se desarrollard una metodologia para disefiar un sistema de
deteccion y aislamiento de fallas (FDI), donde el estudio estard basado en detectar
fallas por sensores y por parametros internos del motor DC (Actuador) en base a la
generacion de residuales.

Seguidamente se obtendra una matriz de firma de fallas dado por los residuales, donde
se puede comprobar si son fuertemente aislables. La metodologia planteada para el
sistema FDI esta basado en Relaciones de Redundancia Analitica (ARR), en especifico
se utilizara las ecuaciones de paridad para generar los residuales.

Posteriormente se desarrollard un sistema de diagndstico de fallas propiamente dicho,
el cual utilizara los residuos generados por el sistema FDI y mediante un método
basado en RNA entrenado con datos previos para cada tipo de fallas, dara un
diagnostico del tipo de anomalia o falla que se presente. En la figura 3.1 se aprecia el

diagrama de bloques del sistema FDD que se estudiara en el presente capitulo.

Driver Torque ~ Road Friction

30Km/h 50 km/h l l l

Senso o0k Sensor Torque—p»
Torq up Sensor columna—p
E voltaje I Sensor Cremallera—jp-
2 CONTROLADOR > SISTEMA EPS elocidad Motor—>
elocidad dér 2

’ veP:icqu é * Corriente———

A0y

Torque (Nm)

A 4

v

FDI - PARITY SPACE

A 4

FAULT DIAGNOSIS &
DECISION LOGIC

Figura 3.1. Diagrama de Bloque del sistema de FDD en la direcciéon EPS
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3.2. Fallas de Instrumentacion y Parametros en el Sistema de Direccion
Asistida EPS

3.2.1. Definicion y Tipo de Fallas

Las fallas son eventos ajenos al comportamiento normal del sistema, es un estado no
permitido en el comportamiento de las variables o parametros, lo cual se refleja en el
mal funcionamiento de sistema. Un estudio para detectar estas fallas permitira dar
informacion de que dichos eventos se producen y poder tomar medidas correctivas
para evitar posibles problemas futuros. Las fallas en el sistema pueden dividirse en:

e Fallas Multiplicativas
Fallas que se deben a cambios internos del modelo del sistema, como pueden ser los
cambios de parametros. Esto se refleja como incertidumbre que afecta la dinamica del
sistema.

o Fallas Aditivas
Son fallas que no afectan a la funcion de transferencia del sistema, pero si a la salida,
en el caso de un control de lazo cerrado este error estaria realimentandose, con lo cual
podria producir varios problemas. Estas fallas pueden ser debido a: fallas en los
sensores y actuadores.
3.2.2. Fallas Comunes en el Sistema de Direccion EPS
El sistema vehicular esta expuesto a multiples factores que pueden alterar el correcto
funcionamiento del vehiculo. En el sistema EPS las fallas mas comunes se presenta en
los sensores y actuadores. Todas estas fallas fueron estudiadas considerando las
caracteristicas de un vehiculo Hyundai Accent del 2008 (Anexo: fallasEPS
Hyundai.pdf).

e Fallas en el Actuador - Motor DC
El Motor es el actuador en el sistema de control del EPS, el cual es el instrumento que
aporta la asistencia al sistema de direccion. El motor se encuentra instalado en el centro
de la columna de direccion, donde la tension y corriente del motor es comandado por
la ECU mediante un driver puente H.
El motor puede sufrir de problemas como el sobrecalentamiento. Al calentar el motor
la ECU detiene el sistema, eso se refleja en que el conductor siente mas duro el volante.
También el desgaste de las partes moviles reduce la eficiencia del motor.
En esta tesis se pretende hacer un monitoreo de los pardmetros que varian
proporcionalmente a cambios de temperatura, de los cuales podemos mencionar: la

resistencia de armadura y la friccion viscosa, a fin de poder prevenir el
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sobrecalentamiento del motor y evitar una posible inoperatividad del sistema. Otra
forma de monitorear el buen funcionamiento del motor es a través de la constante del
motor, este parametro permite medir el grado de rendimiento del motor.
A continuacion, especificaremos los sensores con posibles fallas en el sistema EPS,
hay que considerar que los sensores trabajan conectados a la red CAN (que utiliza 4
hilos), 2 hilos de alimentacion de la red y 2 hilos de datos CAN_ L y CAN_H.
El sensor de posicion angular de la columna (Hall Effect steering sensor) tiene una
sensibilidad de 1.2 rad/Volt (Steering Angle Sensor Absolute) y trabaja con una
alimentacion de +5 Voltios (Anexo: SASA.pdf).

e Fallas en el Sensor de Corriente
El sensor de medicion de corriente esta instalado en el motor DC con la finalidad de
medir la corriente del sistema y enviar la informacion a la ECU.
La ECU constantemente estd monitoreando los niveles de corriente del motor para
poder actuar ante cualquier posible incremento de la corriente, para asi poder apagar
el motor y prevenir dafios del sistema.
Los sistemas de direccion actuales cuentan con un sistema que reconoce fallas si la
medida de corriente del motor es menor a 2A cuando la corriente objetivo es mayor
que 4A por 2.4 segundos o mas. Por lo tanto, una falla por bias o desconexion del
sensor son motivo de andlisis para prevenir problema en el sistema EPS.
El sensor de corriente es del tipo Efecto Hall, la alimentacion VS es de +5 voltios, la
sensibilidad de 185mV/A hasta 30 Amperios (Anexo: ACS712.pdf).

e Fallas en el Sensor de Velocidad Angular del Motor DC
Este sensor mide las revoluciones del motor de asistencia, a través del cual es posible
informar a la ECU el régimen de trabajo del motor.
La falla por bias da como resultado una falsa informacion a la ECU. La desconexion
del sensor es otro problema que produce que el sistema EPS se apague.
Este sensor es del tipo Efecto Hall Honeywell, que trabaja a +5 voltios, con un rango
de trabajo de 1500 RPM (Anexo: TLES011.pdf).

e Fallas en el Sensor de Torque EPS
El sistema EPS est4a dado por una estrategia de control (control en lazo cerrado).
La medida de la sefial de torque del conductor se mide en la columna. El sensor es de
tipo Magnetoresistivo o Potencidmetro, el cual mide el d&ngulo de giro del volante con

un diferencial del angulo de barrido de la columna y el volante.
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En los sistemas de direccion actuales, una falla en la sefial es considerada cuando
sobrepasa 4.6V o menor de 0.4V, por lo que como respuesta el sistema apaga el Motor
de Asistencia y se enciende la luz de advertencia, pero el estudio del mal
funcionamiento del sensor por fallas de bias y desconexion evitaria la ineficiencia en
la estrategia control, a través de un sistema tolerante a fallas.

El rango del sensor de torque es 60Nm y el voltaje es de 5V (Anexo: SETS1369.pdf).

e Fallas en el Sensor de Desplazamiento de la Cremallera

Este sensor permite medir el desplazamiento lineal de la cremallera, con el fin de poder
saber cuanto es el barrido lineal que se transmitio del torque generado en el volante.
Se describieron 2 puntos criticos en cuanto a fallas en un sistema de direccion asistida,
dado por fallas por bias y falla por desconexion. Un correcto método de deteccion de
fallas permitird obtener un sistema mucho mas eficiente mejorando la comodidad de
conductor y evitando posibles dafios, incluso evitando accidentes fatales. Este sensor
es de la marca Infineon (Anexo: TLE4997.pdf).

3.3. Diseiio del Sistema de Deteccion, Aislamiento e Identificacion de Fallas
en el Sistema EPS

3.3.1. Definicion del Método Planteado Basado en Ecuaciones de Paridad

Como se puedo explicar en el capitulo I, el método ARR sera objeto de estudio a lo
largo de este capitulo para el desarrollo del sistema de deteccion, la generacion de
residuos permite detectar fallas en diversos elementos sin la necesidad de elementos
redundantes. Las ecuaciones de paridad son un método de Relaciones de Redundancia
Analitica (ARR), que se basa en la comparacion de la sefial medida del sistema y la de
un modelo matematico, generando un residual. Con este residual generado es posible
detectar las fallas que ocurren en el sistema (Isserman, 2005). Las ecuaciones de
paridad son un método basado en modelo que puede ser estudiado en base a una
funcion de transferencia o espacio de estado.

Dado el modelo como una funcion de transferencia existen 2 formas de representar la

estructura del generador de residuales: error de salida y error polinomial (figura 3.2).

n I T n 1

/\m (.3 )

G
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Figura 3.2. a) Error de salida b) Error polinomial (Isserman, 2005)
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e Residuales Estructurados
El objetivo de esta estructura de residuales es desacoplar una variable de medicion por

cada residual que obtengamos, por lo que tendremos un banco de residuales de orden
generalizado, cada residual debe ser insensible a una variable de medicién, esto
permitira obtener un mejor aislamiento de las fallas.

3.3.2. Deteccion de Fallas Basados en ARR para Sistemas Deterministicos
Dado el sistema de direccion EPS en representacion de espacio de estados de la forma

siguiente:

x'(t) = Ax(t) + Bu(t) + E,d(t) + E.f(t) 3.1)
y = Cx(t) + Du(t) + E,d(t) + E,f(t) (3.2)
x(0) = x, (3.3)

Donde x(t) son las variables de estado, u(t) es la variable de control, d(t) son las
perturbaciones, f(t) son las fallas de los sensores. La condicion inicial del sistema
EPS x, inicia en un punto de reposo (Blanke, Kinnaert, Lunze, & Staroswiecki, 2006).
En la figura 3.3 se muestra la representacion en diagrama de bloques del generador de

residuales por Relacion de Redundancia Analitica.
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fls) yis)
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u(s)

v
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v

Vru(s) Vry(s) <

r(s)

Figura 3.3. Diagrama de bloques del generador de residuos
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Del diagrama de bloques de la figura 3.3 la transformada de Laplace esta dado por:

y(5) = Hyy (Du(s) + Hyg (5)d(s) + Hyx (5)x(0) + Hy () (5) (3.4)
Hyy (s) = C(sl — A)™'B + D (3.5)
Hy(s) = C(sI — A)™ (3.6)
Hyy(s) = C(sI — A)'E, + E, (3.7)
Hy;(s) = C(sl — A)"'F, +F, (3.8)

El residual de la figura 3.3 estara dado por la siguiente expresion:

u(s))

r(s) = Vi (S)uls) + Viyy(s) = (Vuls) iy (s)) <y(s)

(3.9)

e Detectabilidad de Fallas
De las ecuaciones reemplazamos (3.4) en (3.9), donde obtenemos:
7(5) = Ve (SYU(S) + Vo (Hyn (SYu(5) + Hya(5)A(5) + Hy (5)x(0) + Hyp ()£ (s) ) (3.10)
El residual puede escribirse matricialmente de la forma siguiente:

75 = () + Uy O (s) Ty &) (30 + ey (D Hye (Ix(0)

+ Vey ($)Hy (s)f (5) (3.11)
Dado las condiciones entonces V., (s) H,,,(s) debe ser asintoticamente estable, ademas
debe cumplirse que:
[Vou(8) + Vi () Hyu () Vi ($)Hya(s)] = 0 (3.12)
Donde: Vry(s) tiene polos estables

Otra forma de expresar la ecuacion (3.12) es:

V() V()] [H”;(S) Hy‘(’)(s)]=0 (3.13)
H(s)z[Hy’;(S) Hy‘(‘)(s)] (3.14)

El espacio nulo izquierdo de H(s) es denotado N, (H (s)). Su dimension es igual a la
diferencia entre el numero de filas y el rango de H(s):

dim(N,(H(s)) =m+p—rank(H(s)) =m+p—(m+ny) =p—ng  (3.15)

m = # entradas, p = # salidas, ng = # entradas desconocidas

Nota: El numero de sefial de salida debe ser mayor que el nimero de perturbaciones
para que el espacio nulo tenga dimension diferente de cero (non-Zero), es decir que
debe existir una base vectorial que genera el espacio nulo.

Considerando las condiciones iniciales igual a cero el residual debe depender

unicamente de las fallas (ecuacion 3.16).
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r(s) = Vry(s)Hy(s)f (s) (3.16)
Dado el modelo de funcién de transferencia para que sea detectable debe cumplirse las

siguientes condiciones:

Condicion 1.- En ausencia de fallas (f(t) = 0), la sefial de salida r(t) , t>0
asintoticamente decae a cero para alguna entrada u(t), d(t).

Condicion 2.-El residual r(t) es afectado unicamente por f(t) .

En base a los siguientes teoremas se puede verificar el disefio de los residuales que

cumplen con el criterio de detectabilidad:

Teorema 1 (Teorema del rango): Para la matriz mxn H (s), La dimension o nulidad de
N, [H(s)] es igual a la diferencia entre el numero de filas de H(s) y su rango:
nullity[H(s)] = m —rank([H(s)] > 0 (3.17)
Teorema 2: Si solo la falla del sensor del sistema es considerada, el nimero de
residuales es igual a la diferencia entre el numero de salidas y el nimero de
perturbaciones.

# residuales =p —q (3.18)
Teorema 3.- (Condicion de Detectabilidad) La i, falla de f en el sistema LTI,
satisfaciendo la condicion 1 es detectable si y solo si:

rank[Hyq(s) H';] > rank Hyq (3.19)

Viy (HL ()20 y Vo ($)Hya(s) = 0

3.3.3. Estudio de la Detectabilidad y Aislabilidad de Fallas para el Sistema de
Direccion EPS

e Deteccion de Fallas en los Sensores del Motor DC del sistema EPS
Dado la ecuacion en espacio de estados por (3.1) y (3.2), el estudio del motor DC estara

dado por:
x=[iw]"  wvariables de estado (3.20)
u=\[U, M ]" wvariables de entrada (3.21)
f= [ﬁ fw  fu, fML]T vector de fallas (3.22)

Si consideramos U, y M; como variables medidas con el objetivo de generar mas
residuales. Asumiendo que las perturbaciones en el sistema son nulas, por lo que

tenemos: E, = E, = 0.
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Del modelo matematico del motor obtenido en (2.4) (2.5) y (2.6) expresado en espacio

de estados podemos obtener las siguientes ecuaciones:

R 5”] [1 ]
A R R AT
= | o _Mf}w+|0 _1|[ML]+[0 0 o of (3.23)
T ° 77l
0 0 1 0 100 0
1 0 00 W] 01 0 0
- n + 3.24
Y=o 11* o ollmlTlo o 1 off (3.24)
0 0 0 1. 00 0 1
E = 02x11Fy = lyxs (3.25)

Para que el sistema sea detectable debe cumplir las 2 condiciones.
El sistema descrito por las ecuaciones tiene las siguientes propiedades:
- Del teorema 1 dado por la ecuacion (3.17) entonces tenemos:
nullity[H(s)] =m —rank([H(s)] =4—-0=4
- Del teorema 2 el nimero de residuales esta dado por (3.18) como:
P—q=+4%
El nimero de residuales es igual a 4

- La Detectabilidad esta dado por el teorema 3:
Hy,4(s) =0, Hyy = F, =1 - rank[H,4(s) Hiyf] > rank H,4
Donde podemos concluir que el modelo del motor es detectable.

e Detectabilidad y Aislabilidad Aplicando Residuales Estructurados
Un motor eléctrico DC dado las ecuaciones diferenciales puede ser representado
mediante un diagrama de bloques en el dominio de Laplace, como se puede mostrar
en la figura 3.4.
M,
1 I | — 1 ®

Ua

A
v
A
v

g
Y

<><— R < B, <

h

w <

Figura 3.4. Diagrama de bloques del motor DC (Isserman, 2005).
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La ecuacion diferencial del motor eléctrico (2.4) dado por:

dl
UA = Ral +L,—+ %’Vm donde ¥ = Kbl Kt = Kb

“dt
La ecuacion (2.5) despejando J Z—V: queda de la siguiente manera:
dw
]E = Y1 — Mgw,, — M, donde My = By,

Aplicando la Transformada de Laplace e igualando a cero.
0 =Uy(s) — R I(s) — LysI(s) — Pw(s)
0= ¥I(s) —sjw(s) — Mew(s) — M, (s)

Como notacion vectorial puede ser expresado de la siguiente manera:

o] = lol v ~[** 19 = [j5 Ly Jwer =[] e

(3.26)
(3.27)

(3.28)

Para obtener los residuales estructurados, buscamos una matriz de transformacion con

el objetivo de encontrar sub-espacios vectoriales independientes (desacoplado), con la

finalidad de mejorar el aislamiento en la firma de fallas.

Ry + Lgs

1) =w ([JJu = [ T i = [ L [ - [m) e

La independencia de los residuales para cada estado esta dada por:

Wi [ T2 =0 - WI(© =¥ Ratles] > (1) (330)
4
Wi(s ]=O > Wl =[Us+M —¥] > (w(s 3.31
3()_]S+Mf 3() [ f ] (()) ( )
Para la variable de entrada tenemos:
WI®[g]=0 - wi® =10 11~ W (332)
[0
W[r(s) _1] =0 > W)= 0] > (M) (3.33)
Donde la matriz de generacion de residuales estd dada por:
0 1
_ ¥ Ry + Lgs
w = Js + M, _y (3.34)
1 0
Reemplazando (3.34) en (3.29) tenemos:
0 1
| ¥ R.+Lgs|(pn _[Ra+Lgs [ ¥ [0
TTs+M - ([o] Ua(s) - | Ly J1) []s +Mf]W(S) [1] ML)
1 0

Aplicando propiedades matriciales.
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0 1 U,

— 5” Ra+LaS 1 _Ra_LaS _§U 0 I
"TlUs+m,  —w [0 v —Js—My 1)|w (3.35)
1 0 M,
| 0 s =M 1 ][V
' % 4+ (Ry+ Lys)(—Js —M;) Ra+Las|| I
T=\s+ My (Js+ Mp)(—Rg — Lgs) — ¥ ( 0s)( Js — My) Hles|| 1
' ~Ra Las —y o |lm,
Donde:
- 0 - + Ra+La — - M 0
"0 Us+Mp(—Re — Les) = ¥ ] (3.36)
lO —R,—Lgys _y OJ
0 1
'
PR (3.37)
1 0

Reemplazando (3.36) y (3.37) en la ecuacioén (3.9) y considerando que el residual debe

ser sensible Unicamente a las fallas entonces obtenemos:

0 1 [0 g =My O][fu
¥ Ryt Las|[fu] |0 ~Vt R+ L) (Ts =My fil
UQA RV fML]+[0 O+ M)CRo Ly =~ T Oj .
1 0 0 —Rg — Lgs -¥ 0l
[ 0 w —Js — My 1] fu
v 0 —#+ R+ LeS)(Js—Mp) R +L,s|| /i
r(s) = []s +M; (Js+Mp)(=R, — Lys) — Y2 0 -y } fW (338)
1 —R,—L,s 4 0 f
M

L

Entonces los residuales estructurados obtenidos son:

ri(t) = PI(t) —/dV;—Et) — Mpw(t) + M, (t) (3.39)
Ty = PUL) — (P + RoMp)w(t) — (RoJ + LaMy) d”{;—gt) - LA]d‘Zizit) + R, M, (t)
A0) 3.40
TR (3.40)
dl dr?
r3 = M;Uy(s) — (RyMy + P)I(t) — (MfL, +]RA)%— ” T(tt)_ M, (t)
dU,(t)
i (3.41)
74() = Up(t) = Rl (£) — L 52 — ww(t) (3.42)

El diagrama de bloques de los residuales para el motor DC obtenido por ecuaciones de

paridad es como se muestra en la figura 3.5.
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Figura 3.5. Diagrama de bloques de los residuales estructurados en el Motor DC

3.3.4. Deteccion de Fallas en los Sensores del Sistema Mecanico de Direccion

e Sensor de Torque
La generacion del residuo esta dado por la ecuacion del cruce de 3 senales (Lee, 2011).

Torque Torque
Motor Conductor

D

——> Punto de Cruce

Torque
cremallera

Figura 3.6. Cross-Checking del Sensor Par de Torque [Adams/View]

Las 3 sefiales de torque que se aplica en el punto de acoplamiento del eje columna se
muestra en la figura 3.6, estas fuerzas son:

1.- Torque debido al conductor.- El torque que aplica el conductor y se transfiere a la
columna.

2.- Torque de la asistencia del motor DC.- El torque de asistencia del motor DC esta

dado por la estrategia de control PD.
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3.- Torque debido a las perturbaciones en la cremallera.- Las condiciones en el
ambiente vehicular generan un torque en las ruedas, el cual se transfiere a la
cremallera.
Dado el modelo dindmico de la columna de direccion y el motor por las ecuaciones
(2.2) (2.3) y (2.5) respectivamente:
JscOse + Bsc(Bsc — Osw) + Ksc(Bsc — Osy) =T — T
Yr
Ty = Krg (Hsc - R_P>
Ty = Jm®'m + Bnw, + M;,

Considerando el torque medido por el sensor por la ecuacion (2.22):

Ty = Kgc(Bsc — Os)

Reemplazando (2.22) en (2.2) e igualando a cero obtenemos el residual:

KSC
Reemplazando (2.3) y (2.5) en (3.43) obtenemos:

TI
T(t) = —Jscbse + Ty — Tp — Ts — Bge <_S> (3.43)

4

! YR T n
rT(t) = ]mwm + Bmwm - KTR (esc - ) - Ts - Bsc : _]scesc + ML (3-4’4)
RP Ksc

e Sensor Desplazamiento de Cremallera
Dada la ecuacioén (2.9) por la siguiente expresion:

yrl, _ 29Tk,

MRYéI +BRYI{’ = R N
L

(3.45)
p

Puede notarse que no se consider? la friccion de coulomb CFgsign(Yg), debido que
al ser una no linealidad del sistema su estudio se puede dar como una sefial no
deterministica.

De las ecuaciones (2.3) y (2.11) respectivamente dados por:

Yr Yp
T, = Krg (‘95c - E) y Tk =Kg <N_L - 9fw)

Reemplazamos las ecuaciones (2.3) y (2.11) en (3.45) obtenemos el residual:

Yoy 20
R, N, SL

n 4 DF
iy (6) = Ma¥y’ + Bg¥i = 25 Kig (65c =

Yr
(N_ - 9fw> +F,..: | (3.46)
p L

De la ecuacion 3.44 vemos que el residual es sensible al sensor de Torque y al sensor
de la Cremallera, pero debido a que las escalas de ambos sensores esta desequilibrado,
generaremos un residual insensible a las fallas del sensor de posicion de la cremallera

en lugar de la ecuacion 3.44.
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Aplicando residuales estructurados a las ecuaciones 3.44 y 3.46 generamos un vector

de transformacion dado por:

2 K
W1= MRSZ+BRS+1)_FKTR +LEKSL _ﬂ
N; Rp ],

(3.47)
R3

Multiplicando 3.47 en los residuales dados por las ecuaciones 3.44 y 3.46 tenemos:

K

0 JmS + B K = Jses” |[ RL: |
o) =wi[ [ "em@ +| _2rg  fO(s) + o 205 |

Rp MR52+BRS+EKTR+FKSL

14 L
14 B 2 0 1 0
M r S+ |- % ko, [ 6w () + o] Mu() + [[] Foxe (3.48)
0 L

Entonces obtenemos el nuevo residual r(t) dado por:

rr(t) = J;m(Mgwyy, + Brwyy, + awy,) + By (Mgw)y, + Brw;, + aw,,)
—Krp (Mgt + Bg8'sc + 8sc) — Joo (M0 + Brbit + atiyt)

17 ’ BSC " 17 I} KTR
_(MRTS +BRTS+aTS)__(MRTS +BRTS +aT S)__Fext
Ksc RP

K YR 2yp " '
f— —RTR <_R_KTRHSC - N KSLHfW + (MRML + BRM L + aML) (3.49)
P D L

DF 2yp
Donde: a = _RZ KTR + _N2 KSL
P L

En total se generaron 6 residuales dados por las ecuaciones (3.39) (3.40) (3.41) (3.42)
(3.49) y (3.46) respectivamente.

Donde ?—BKSLGfW- Feyxt €n 7, (t) es la fuerza que se genera en la cremallera debido a
L

las ruedas Fg, y O, es el angulo de la columna medido o estimado.

3.3.5. Estimacion Paramétrica para la Identificacion Fallas en Linea del Motor
DC del Sistema de direccion EPS
Dada la propiedad de sensibilidad de los residuales estructurados podemos calcular

una formula recursiva para la estimacion paramétrica (Isserman, 2005).
e Sensibilidad de la Ecuacion de Paridad
Dada la ecuacién del residual en su forma lineal, mediante el producto del vector de

parametros y la matriz de datos.

r(t) = 67 (p) H(¢) (3.50)
Antes la presencia de fallas paramétricas Ap(t), los residuales son calculados como:
r(t) = 65 (p) H(t) (3.51)
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Donde 67 (p) son los parametros ajustados en el modelo. En el caso libre de falla

r(t) = 0, luego ante una pequena falla en los parametros el proceso sigue la siguiente

ecuacion.
d
0= 03 () ¥o(0) + - (67 () ¥0)p (3.52)
r do’ (p)
0==0,(P[¥E) +AHD)]+ e Ht)Ap (3.53)
Donde:
d¥(t)

Son los cambios de las sefales debido a las variaciones del parametro Ap.

Entonces el residual calculado con los pardmetros ajustados llega a ser:

r(t) = 05 @[ ¥ @) + AH(1)] (3.55)

De las ecuaciones (3.53) y (3.55) entonces: r(t) = —%};p) H(t)Ap = —B(t)Ap
_40'®) A 3.56

pO) =— = ¥0) (3.56)

Dada la expresion de la sensibilidad de los residuos la estimacion recursiva con factor

de olvido exponencial viene dado por:

APi(k + 1) = AP;(k) + y(K)[r(k + 1) — B;(k + 1)AP; (k)] (3.57)

y(k) = POOBZ(+ D + lP(k)ﬁj(k +1) (3.58)
1

Pk+1) = [1—-y®p;jk + 1)]13(1()71 (3.59)

El método recursivo permite estimar parametros internos de motor DC, como la
friccion, la resistencia y la constante del motor, donde la dindmica del valor estimado

se basa en la senal del residual.

e Pseudo-Codigo del Sistema de Deteccion de Fallas en Matlab

Algoritmo N° 1: Sistema de Deteccion de Fallas

[1] inicio

[2] leer (param, falla,tiempo)
[3] Tiempo<« [t, tf]

[4] dt«Tiempo de muestreo
[5] Ty« Maniobra del conductor
[6] Tey:« Perturbaciones

[7] x,<«—condiciones iniciales
[8] kel

[9] para (tt = t,:dt:t;)

[10] UOltke (Kp/Ksc)Tsen + (Kd/Ksc)Tlse
[11] si (tt > 1)and(tt < 1.2) entonces
[12] sensory < sensory + bias

n
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[13] fin si

[14] si (tt > 0.4)and(tt < 0.6) entonces

[15] parametro< parametro + Aparametro
[16] Ak,Bk,Ck,BZkeAk,Bk,Ck,BZk(paTametrO)
[17] fin si

[18] si (tt = 0.6)and(tt < 0.6 + 2dt) entonces
[19] parametro < parametr0,,rmal

[20] Ay, By, Cx, B2« Ay, By, Cx, B2, (parametro)
[21] fin si

[22] Xk FAkxk + BkUOZtk + sz[TSWk Textk]

[23] Calculo de derivadas

[24] rly = Y1 — Jw), — Moy,
[25] r2; = YU, — (¥ + RMp)wy — (RaJ + LaMy)w) — Ly Jw};,
[26] 3 = MUy — (RaMy + W), — (MpLy + JRy)I} — Lo ] Iy + JU',
[27] T4, = Uy — Ryl — Loy, — ¥ wy,
[28] T = Jm(Mpwy' + Brw), + aw;,) +

B, (Mrwy, + Brw), + awy) — Krg(Mg0Osc), + BrOsc'y + abscy)
—]SC(MRGS(.';(‘Q + BgrOscy' + aesc;(’) — (MgTs), + BgTs'y + aTsy) —

B K 2
25 (MgTs}' + BaTs!! + aTs'y) — —% <— DE ko nOSCi — ﬂKSLefwk>
K., Rr \ "R, N,

[29] ryr, = Mg Y1) + BpYT) — I)F/RpKTR(BSCk - Yrk/Rp)
+ 2y9g /N Ks, (YT /N, — 0f})

[30] elk= Y’Ik—]w’k—Mfwk

[31] ed, = Uy — Ryl — LI, — Pwy

32] Bet, = —I

33] 1, = edy

34]  gamy_; = [1/px_1 * Bet? + lamdalpy_,Bety,
35] pary = par_1 + gamy_,[r, — Bety * pary_]
36]  pr =[1—gamy_,Bety]py-1/lamda

—r———r—

[37] BetMf, = —vel,

[38] rMf, = el

[39] gamMf,_, = [1/pMf,_, * BetMf;Z + lamda]pMfy._,BetMf;
[40] parMf, = parMfi_, + gamMf_1[rMfy, — BetMf » parMfi_4]
[41] pMfi = [1 — gamMfy_,BetMfilpMfy._1/lamda

[42]  BetFi, = —I,

[43] T'Fik = elk

[44] gamFi,_, = [1/pFiy_, * BetFi} + lamda]pFij_,BetFi,
[45] parFi, = parFi,_, + gamFi,_,[rFi, — BetFi, * parFi,_]
[46] pFi, = [1 — gamFi,_,BetFi;|pFi,_,/lamda

[47] k—k+1
[48] finpara
[49] final
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En [2] a [8] se ingresan las variables y sefiales de entrada, como también condiciones
iniciales. En [9] inicial el bucle “para” se simula el sistema para t, — tf, en el punto
[10] se calcula el voltaje (ley de control). De [11] a [21] son condicionales de
generacion de fallas. En [22] la ecuacion de estados del sistema EPS, [23] se incluyen
todos los calculos de las derivadas. De [24] a [29] el calculo de las derivadas. [30] y
[31] son los errores de entrada del calculo recursivo. [32] a [36] el algoritmo recursivo
de estimacion de “R”, [37] a [41] para “M{f” y [42] a [46] para “Phi”. El codigo del
algoritmo N°1 esta adjuntado en los anexos como “deteccionEPS.m”.

3.4. Pruebas de Simulacion de Sistema de Deteccion de Fallas

El estudio de la deteccidn se basa en 6 residuales para detectar y aislar fallas, ya sean
fallas aditivas o multiplicativas. En esta prueba se trabajo con una excitacion al sistema
por el torque del volante con una maniobra de cambio de carril (LC), a fin de poder

corroborar que el sistema es capaz de detectar fallas en linea (figura 3.7).

6

Maniobra del Conductor

Torque(Nm)

0 0.5 1 1.5
Tiempo(seg)

Figura 3.7. Maniobra de Cambio de Carril para las pruebas de deteccion de fallas

3.4.1. Fallas Aditivas en el Sistema de Direccion EPS
Los sensores son instrumentos muy importantes en el lazo de control, debido a que

con su informacion mantienen operativo y trabajando correctamente el sistema. El mal
funcionamiento de los sensores haria ineficiente el sistema, por lo que el estudio de
deteccion de fallas aditivas se centra en las fallas de estos instrumentos. En las
simulaciones se muestra el patron del residual en el instante que se produce la falla.

e Fallas en el Sensor de Corriente
La corriente es una variable muy importante de monitoreo para prevenir posibles fallas
en el motor, el aumento de la corriente puede producir sobrecalentamiento, el cual

podria verse notado en el tiempo de vida del motor. La informacion de la corriente es
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recibida por la ECU para evitar fallas en el motor, asi como sobreconsumo de energia
eléctrica.

Considerando el sensor de corriente con span= 60 A (£304), se probo una falla por
bias del 5% en el sensor (1.5A), con ruido de 0.3 Amperios pico-pico lo cual equivale
a 50 mV en la salida del sensor. En la figura 3.8 se muestra las respuestas dinamicas

de los residuales antes una falla por Bias del 10% en la corriente entre los 1 y 1.2 seg.
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Figura 3.8. Residuales dado una falla del sensor de corriente

e Fallas en el Sensor de Velocidad Angular

El sensor de velocidad angular permite medir el régimen de velocidad del motor DC,
a través de esta variable se puede medir la eficiencia del motor. El span del sensor de
velocidad es 1500 RPM, se considerd una falla por bias del 1%, lo cual equivale a 15
RPM, el cual en la salida del sensor es 0.05 voltios. Ademas, se considero un ruido de

6 RPM que equivale 20 mV en la salida del sensor. En la figura 3.9 se muestran los 6

residuales.
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Figura 3.9. Residuales cuando el sensor de velocidad angular falla

1.25
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e Fallas en el Sensor de Torque

El sensor de Torque mide constantemente el torque que el conductor aplica en el
volante, a través de la medicion del torque resultante que se genera en la columna. Esta
sefial es enviada a la ECU para el accionamiento del motor, es por ello que si el sensor
sufre alguna falla el sistema perdera eficiencia.

Se consider6 una falla bias del 2%, considerando que el rango de trabajo del sensor es
de 60 Nm. El ruido aditivo que se consider6 fue de 0.2 Nm lo que equivale a 16 mV
en la salida del sensor. En la figura 3.10 se muestran los residuales ante una falla tipo

bias en el sensor de Torque entre 1 y 1.2 segundos.

1 .6_ T T T T T T I — |_ _ r1 I i
————— r2
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Figura 3.10. Residuales ante falla del Sensor de Torque

e Fallas en el Sensor de Desplazamiento de la Cremallera

El sensor de la cremallera es un sensor de posicionamiento que mide el desplazamiento
lineal de la cremallera. Se trabajé bajo una variacién por bias del 1% en el sensor,
considerando el span de 10 cm. Ademas, la salida del sensor de 0 a 5V. En la figura

3.11 se puede ver el patron que siguen los residuales para una falla en el sensor.
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Figura 3.11. Residuales ante falla del Sensor de desplazamiento de Cremallera
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En conclusion, se obtuvieron resultados de las distintas fallas aditivas del sistema EPS,
para lo cual se procede a disenar la matriz de firma de fallas. La matriz de firma de
fallas esta dada por valores normalizados.

Se realizaron mas pruebas con distintos casos de fallas, donde el patron normalizado
para cada falla se muestra en la tabla 3.1 la Matriz de Firma de Fallas aditivas del
sistema EPS, donde se consideraron +1 cuando el residual tiene una respuesta positiva
ante la falla, -1 cuando el residual tiene respuesta negativa y es 0 cuando es insensible
ala falla, + indica que el residual responde de ambas maneras pero en distintos evento,
por ejemplo: falla por bias positivo o fallas por bias negativo.

Tabla 3.1. Matriz de Firma de fallas aditivas

Fallas Aditivas

fi fw fT fYr
&1 +1 *1 0 0
7, 0 +1 0 0
T3 +1 0 0 0
Ty 0 *1 0 0
rr 0 +1 +1 0
Tyy 0 0 0 +1

3.4.2. Fallas Multiplicativas en el Motor DC del Sistema de Direccion EPS
El mal funcionamiento de este elemento provocaria que dejara de funcionar el sistema

completo, por ello se realiza un estudio metodologico para la deteccion de fallas,
basandose en fallas internas del motor (parametros), como la resistencia, constante del
motor, etc. Se utilizaron 2 residuales como senal de error e(t) para estimar 3
parametros, dado que el residual depende de més de un parametro es necesario hacer
un estudio del patron de residuales para reconocer que pardmetro es el que esta
cambiando en el proceso. Se utiliz6 un factor de olvido 4 = 0.98.
e Fallas por Variacion de la Resistencia

Como se explicd anteriormente, la resistencia de armadura cambia ante variaciones de
la temperatura, por lo que con la estimacion de este parametro podemos saber los
cambios de temperatura del motor.

Se realiz6 el método de estimacion paramétrica utilizando residuales aprovechando la
sensibilidad de los residuales de las ecuaciones de paridad. Para estas pruebas se
considerdé una variaciéon de la resistencia con un incremento del 100% del valor

nominal, Ra = 0.1 hasta 0.2 2 entre 0.4 y 0.6 segundos.
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En la figura 3.12 se verifica que el método recursivo de identificacion en base a los

residuales, estima apropiadamente el valor de la resistencia.

Resistencia del Motor
T T

0.2~ ——  Estimado 7
— — — — Real

Resistencia (ohm)
o
2

I Ve
0 0.5 1 1.5
Tiempo(seg)

Figura 3.12. Estimacion recursiva

En la figura 3.13 se puede notar la respuesta de los residuales ante el aumento de la
resistencia, se puede ver que el valor del residual depende de la magnitud y direccion
del torque aplicado en el volante, este comportamiento se muestra en todos los casos

para la variacion paramétrica.
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0.4 0.45 0.5 0.55 0.6 0.65
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Figura 3.13. Residuales para la variacion de la resistencia

e Fallas por Variacion de la Friccion Viscosa

La friccion viscosa es la fuerza que se genera entre 2 cuerpos lubricados en contacto y
en movimiento. Este valor puede variar por falta de lubricacidon y por cambios de la

temperatura, para lo cual se utilizo la estimacion paramétrica para poder monitorear

, Ry ey . Nm
este parametro. Para un variacion del 50% de la friccion viscosa = 0.8—1.2 YA entre

0.4 y 0.6 segundos.
En la figura 3.14 se puede ver el resultado de la estimacion paramétrica considerando
la sensibilidad de residuales para la friccion viscosa, en la figura 3.15 se muestra los

residuales debido a la variacion del parametro de la friccion.
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Figura 3.14. Estimacion recursiva de la friccion viscosa
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Figura 3.15. Residuales Estructurados para la variacion de la friccion.
e Fallas por Variacion de la Constante del Motor

En la figura 3.16 se puede observar el resultado del método recursivo para

estimacion de la constante del motor, mediante una variacion del 30%.

Cte Motor (Nm/A)

Constante del Motor

[ _
0.85- }
|
|
0.8 }
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|
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|
|
0.6- ! ! ! L | | I L !
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Tiempo(seg)

Figura 3.16. Estimacion

recursiva de la constante del motor
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La figura 3.17 muestra los residuales debido a la variacion de la “constante del motor”.
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Figura 3.17. Residuales para falla en la constante del motor
La matriz de firma de fallas de los 6 residuales para fallas aditivas y multiplicativas se
muestra en la tabla 3.2, donde el signo + indica que el residual cambia positivamente
0 negativamente.

Tabla 3.2. Matriz de firma de fallas aditiva y multiplicativa

Fallas
fia | fw | fra fo fo | fsent | frr | Sin falla
rn|x1|[+1] 0 | £1 | +1 0 0 0
n| 0 |+1|x1| 0 |£1 0 0 0
r3 |+1] 0 | £1 ] +1 | 1 0 0 0
| 0| +1]|+1| 0 | £1 0 0 0
rr | 0 |£1] 0 | +1 | O +1 0 0
Tyr | O 0 0 0 0 0 +1 0

En la tabla 3.3 también se puede observar la matriz de firma de fallas multiples que se
obtuvieron mediante diferentes pruebas. Cabe notar que las fallas dobles de los
sensores Torque-Velocidad y Corriente-Torque no son aislables.

Tabla 3.3. Matriz de firma de fallas multiples

Fallas multiples en los sensores
fl’a&fw fSen_T&fYr fia&fYr fw&fYr
iz 0 0 +1 +1
103 +1 0 0 +1
T3 +1 0 +1 0
Ty +1 0 0 +1
rr +1 +1 0 +1
Tyr 0 +1 +1 +1
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En la figura 3.18 se realizaron simulacion con fallas consecutivas y se muestra el

patrén de los residuales que se generd. Entre los 0.1 y 0.9 seg se gener6 una falla tipo

bias en el sensor de corriente de 0 — 2%. Entre los 1.1 y 1.9 seg la falla es del sensor

de velocidad entre 0 — 0.5%. A los 2.1 y 2.9 seg la falla es por el sensor de Torque de

0 — 2%. Entre 3.1 y 3.9 seg falla en el sensor de posicion de la cremallera de 0 -1%.

La falla por variacion de la resistencia a los 4.1 y 4.9 seg. Entre los 5.1 y 5.9 seg falla

doble de sensores de Corriente y Velocidad. A los 6.1 y 6.9 seg falla doble de S. Torque

y Cremallera, en los 7.1 y 7.9 seg falla doble de S. Cremallera y Corriente y a los 8.1

y 8.9 seg la falla es de S. Velocidad y Cremallera.
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Figura 3.18. Residuales para distintos tipos de fallas

En conclusion, en la tabla 3.4 se resumen los distintos tipos de fallas que se simularon

y se pudieron detectar con el método desarrollado para la direccion EPS.

63



Tabla 3.4. Lista de Fallas Detectadas y Aisladas segln el patron de residuales

FALLAS Ty T, T3 Ty rr Tyr
Resistencia | Aumenta No cambia cambia cambia No No
Disminuye cambia cambia cambia
Friccion Aumenta cambia No cambia No cambia No
Viscosa Disminuye cambia cambia cambia
Constante del | Aumenta cambia cambia cambia cambia No No
Motor Disminuye cambia cambia
Bias Positivo positivo No negativo No No No
cambia cambia cambia cambia
Bias Negativo negativo No positivo No No No
Sensor cambia cambia cambia cambia
Corriente  "pegconexién positivo/ | No negativo/ | No No No
negativo cambia positivo cambia cambia cambia
Bias Positivo negativo negativo No negativo | positivo | No
cambia cambia
Sensor Bias Negativo positivo positivo No positivo | negativo | No
Velocidad cambia cambia
Desconexion positivo / positivo/ | No positivo / | negativo | No
negativo negativo cambia negativo | / positivo | cambia
Bias Positivo No No No No positivo | No
cambia cambia cambia cambia cambia
Sensor | Bias Negativo No No No No negativo | No
Torque cambia cambia cambia cambia cambia
Desconexién No No No No positivo / | No
cambia cambia cambia cambia negativo | cambia
Bias Positivo No No No No No positivo
cambia cambia cambia cambia cambia
Sensor | Bias Negativo No No No No No negativo
Cremallera cambia cambia cambia cambia cambia
Desconexion No No No No No positivo /
cambia cambia cambia cambia cambia negativo
Corriente-Velocidad No positivo / positivo / positive / | negativo | No
cambia negativo negativo negativo | / positivo | cambia
Torque Cremallera No No No No positivo | positivo
Fallas Doble cambia cambia cambia cambia
Sensor Corriente- cremallera | positivo/ No negativo/ | No No positivo
negativo cambia positivo cambia cambia
Velocidad-Cremallera | negativo/ negativo/ | No negativo/ | positivo / | positivo
positivo positivo cambia positivo | negativo

Donde “cambia” (verde) indica que el residual cambia positivamente y negativamente,

esto depende de la direccion de torque que el conductor aplica en el volante, “positivo”

(rojo) indica que el residual cambia positivamente y es proporcional a la magnitud del

bias. Caso similar ocurre con “negativo” (azul) que indica cambios negativos del
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residual y proporcional a la magnitud de la falla. Finalmente “no cambia” el residual
no presenta alguna respuesta manteniéndose en cero. En conclusion, por los resultados
obtenidos, se puede ver que las fallas son fuertemente aislables, por lo cual en el
siguiente punto se hara el estudio del diagnoéstico de las fallas en base a la matriz de
firma de fallas obtenido.

3.5. Disefio del Sistema de Diagnostico de Fallas Basado en Inteligencia

Artificial del Sistema de Direccion EPS
Dado la gran cantidad de fallas a detectar y debido a que el sistema EPS es un proceso

altamente perturbado por distintas entradas no conocidas como: las irregularidades de
la carretera, el auto alineamiento, el ruido, vibraciones, etc., los residuales que se
generan por la etapa de deteccion de fallas pueden variar constantemente. Es por ello
que una etapa de diagnostico robusto mejorard la eficiencia del reconocimiento del
patron de fallas.

El sistema de diagndstico de fallas para la direccion EPS se muestra en la figura 3.19,
donde los datos de entrada y los datos de salida son los correspondientes del sistema
de direccion. El bloque generador de residuales se desarrolld anteriormente mediante
ARR. El bloque de decision es la etapa de 16gica de decision donde se reconocera el

tipo de falla (Hipotesis de falla), el cual se basa en una red neuronal.

Data de Entrada Data de Salida

GENERADOR DE RESIDUALES

Residual

SISTEMA DE DECISION

Hipdtesis de Falla

Figura 3.19. Diagrama de bloques del sistema de deteccion y diagndstico de
fallas
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Por tanto, el problema del diagndstico es desarrollado mediante una estructura de
clasificacion, como se muestra en la figura 3.20, donde se puede observar la

clasificacion por el tipo de fallas (sensores, mecanico, eléctrico).

Se produjo una falla
Es falla de sensor o no?

Sensor No Sensor

A v

Falla de alguin sensor
{corriente, velocidad
angular, torque,posicion]

Es falla mecanica o falla
eléctrica?

Mecanico Eléctrico

. k.

Falla Mecanica Falla Eléctrica
{friccién, Cte Motor] {Resistencia}

Figura 3.20. Estructura de clasificacion de fallas

En la etapa de deteccion fue posible aislar 11 fallas, entre fallas aditivas,
multiplicativas y multiples, donde las fallas multiples aisladas son fallas de 2 sensores.
Para reconocer los distintos tipos de fallas se propone el estudio de un método de
clasificacion, donde cada clase pertenece a una distinta falla.

3.5.1. Clasificacion Multiclase

El aprendizaje automatico es un campo que esta dedicado a la solucion de problemas
de clasificacion, donde se pueden distinguir problema de clasificacion binaria y
multiclase. La clasificacion multiclase es el problema de clasificar instancias en una
de las mas de dos clases, por ejemplo: en el problema de clasificacion de fallas donde
necesitamos clasificar el tipo de fallas entre mas de 2 tipos.

En esta tesis se resuelve un problema de clasificacion multiclase (multiclass
Classification) dado que se pretende diagnosticar 11 tipos de fallas mas 1 de no falla.

Clase 1 - falla en Sensor de Corriente
Clase 2 = falla en Sensor de Velocidad
Clase 3 — falla en Sensor de Torque
Case 4 - falla en Sensor de Cremallera
Clase 5 - falla variacion de la Resistencia
Clase 6 = falla variacion de la Friccion
Clase 7 = falla variacion de la Constante del Motor

Clase 8 — sin fallas

Clase 9 — falla doble Corriente — Velocidad

Clase 10 = falla doble Cremallera — Torque
Clase 11 — falla doble Corriente — Cremallera
Clase 12 — falla doble Velocidad — Cremallera
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3.5.2. Diagnéstico de Fallas Basado en Redes Neuronales Artificiales

e Definicion de Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son un conjunto elementos interconectado y con
organizacion jerarquica que simulan las redes neuronales bioldgicas, que tienen la
capacidad de responder a distintas entradas y aprender frente a las entradas cambiantes
(Mihaich, 2014). Entre las ventajas que ofrece la RNA son:

- Robustez y tolerancia a fallas
- Posibilidad de manejar informacion con ruido.
- Aprendizaje adaptativo

e Arquitectura de las Redes Neuronales
Las redes neuronales estan formadas por la interconexion de neuronas artificiales, de

los cuales se pueden considerar 3 tipos de neuronas: de entrada, ocultas y de salida.
Estas neuronas en conjunto permiten asemejar una red artificial con una red biologica
dada las propiedades de transmision de informacion y aprendizaje. Donde las neuronas
de entrada estan dadas por la informacién que ingresa a la red, las neuronas ocultas
que constituyen la red interna cuyo estudio es complejo y las neuronas de salida que
son los resultados de la red (figura 3.20).
e Perceptron Multicapa

El perceptron multicapa es una red neuronal formada por una capa de entrada, al menos
una capa oculta y una capa de salida. Un perceptron simple no tiene la capacidad de
aproximar problemas no lineales, lo cual se soluciona efectivamente con el perceptron
multicapa (MLP). Las caracteristicas fundamentales de esta arquitectura son: que es
una estructura altamente no lineal, presenta tolerancia a fallas y el sistema es capaz de
establecer una relacion entre dos conjuntos de datos (Alpaydin, 2010).

En la figura 3.21 se muestra la red neuronal MLP. Donde n es el nimero de neuronas
de entrada, m es el nimero de neuronas intermedias y p es el nimero de neuronas de

salida.

NEURONAS
DE
ENTRADA

NEURONAS

NEURONAS DE
OCULTAS SALIDA

Figura 3.21. Perceptron Multicapa
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e Funcion de Activacion

Una neurona artificial puede estar excitada o no excitada; es decir, que tiene un “estado
de activacion”. La funcion de activacion calcula el estado de salida de una neurona.
Entre los tipos de funciones de activacion para problemas de clasificacion tenemos:
la funcion sigmoidea tipo 1 (logistica) y la funcidn tangente hiperbolica o sigmoidea
tipo 2.

» Tangente Hiperbélica (Sigmoidea Tipo II)
Los valores de salida que proporciona esta funcidon estdn comprendidos dentro de un
rango que va de -1 a 1 (Matich, 2001).
En la figura 3.22 se muestra la funcion tangente hiperbolica para g =0.3, 10 y 100.

1 Sigmoidea Tipo 2

——g=10
—g=10| ]
g=0.3|

0.8f

0.6f

0.4F
0.2F
o+
0.2F
0.4+
-0.6r
-0.8-

1 . . . . . . . .
-1 -08 -06 -04 -02 0 02 04 06 08 1

Figura 3.22. Sigmoidea Tipo II

2
f(X) = m -1 (3.60)

e Mecanismo de Aprendizaje
El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en

respuesta a una informacién de entrada. Hay dos métodos de aprendizaje que pueden
distinguirse: el Aprendizaje supervisado y el Aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje supervisado, es el proceso de aprendizaje que se realiza mediante un
agente externo (supervisor), es decir para el problema de clasificacion se conoce el
tipo de clase al que pertenece. El aprendizaje no supervisado, en el proceso de
aprendizaje no existe el supervisor, es decir en un problema de clasificacion existen
datos de entrada, pero no se conoce a que clase pertenecen.

Por lo cual para la solucion del problema de clasificacion de fallas es apropiado un
aprendizaje supervisado. En este trabajo se consider6 el entrenamiento por retro
propagacion del error (backpropagation), uno de los métodos que mas popularizo a las

redes neuronales y que ofrece muy buen resultado en problemas de clasificacion.
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e Algoritmo de Retro Propagacion del Error

Es un algoritmo que permite actualizar los pesos sinapticos en base a la media
cuadratica del error. El objeto es minimizar el error en base a variaciones de los pesos
en cada iteracion. Su estudio matematico se basa en las derivadas parciales y la regla

de la cadena, retro propagando el error medido en las neuronas de salida (figura 3.23).

AD

R
/Z/A\\\\»//f'z‘x

N AN\

Figura 3.23. Retro Propagacion del Error en una red MLP

Y2

Direccion de la
retropropagacion

YN-1

é,=e, donden= 1,23, ...,N 3.61)
o, = (Wh181 + W08y + -+ Wy 08,)f (my,) ny=12,..,N; (3.62)
djJ dj dj
=e,P, —— = ¢,P5, = e;P; 3.63
a . a a
v, = €,Xq, M = é1X3, - qu = €4Xp (3.64)

1.-Calcular la salida por propagacion hacia adelante.

Nz

M, = Z VogXp q =1..N; = #intermedias, N, = # entradas (3.65)

p=1
Ny
y; = Z W;;P;; i =1..N = #salidas donde P; = f(M;) (3.66)
=1

2.- Calcular el error entre el valor obtenido y el valor deseado dado por la funcion de

costo cuadratico medio.

1
JOWY =35 ) 0 =9 (367)
t

3.- Calculamos la tasa de actualizacion de los pesos (V, W).

Para W
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dJ

AW;; = —nd—Wﬁ (3.68)
Wi = Wy + AW (3.69)
Para V esta dado por:
aj
AV, = —nm (3.70)
Voq = Voq + Mg (3.71)

e [Etapa de Entrenamiento de la Red MLP para el Diagnostico de Fallas
En la etapa de entrenamiento del perceptron multicapa se utilizaran 6 entradas

(Features), los cuales son los residuales obtenidos en la etapa de deteccion de fallas.
Con lo cual tenemos un vector de 6 componentes en la entrada, ademas el patrén de
fallas en sensores por bias positivo, negativo y variacion de parametros estan

normalizados, dados por:

X = ti 18 ;1 18 18 18 - falla corriente (f;)
X2 = ;1 ;1 ig ;1 i} 18 — falla velocidad (f,,)
X3 = ig 18 ig 18 i} ig - falla Torque (fsenr)
Xy = Eg Eg Eg Eg Eg ;% - falla cremallera (fy,)
= 40 =1 -1 —1 +0 +0l” falla resistencia (frq)
Xe = ti Ig 11 Ig Ii ig - falla friccion (fyr)
X7 = Ii ti ti ti ig ig - falla constante motor (fy)

xg= [+0 +0 +0 +0 +0 +0] - sin falla (fn,)

xq = ig J_fi * * ;1 igiafalladoble(fi&fw)
B Sl P
e[ 3 e g
we =T T T L1t ratia dobte (fugfir)

Hay que considerar que estos no son todos los patrones de fallas posibles que se
analizaron, para el entrenamiento se consideraron mas posibilidades. El nimero de
neuronas de salida est4 dado por el nimero de anomalias, por lo tanto, tendremos 12
salidas (11 fallas + 1 no falla).

El problema de clasificacion se resolvera por el método de clasificacion OAA (One

Against All), donde se reconoce una clase de falla frente al conjunto restante de fallas
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(Ou & Murphey, 2004). En las pruebas de entrenamiento se considerd la estructura
MLP con dos capas ocultas de 100 neuronas (figura 3.24).
En total se utilizaron 94 datos para el entrenamiento, esto con el objetivo de que la red
sea mas robusta a las perturbaciones y al ruido del sistema.

Data input = 6
Data Output = 12

O
NN
ORI

A
7/

X WO

» O NS PO
: I 2

Figura 3.24. Entradas y Salidas de la red MLP

En la tabla 3.5 se muestra la tabla de resultados del error de entrenamiento para una
red neuronal MLP de una sola capa oculta con 500 neuronas ocultas y 1000 neuronas
ocultas. Una red MLP con 2 capas ocultas con 100 y 500 neuronas por cada capa
oculta, donde se obtuvieron buenos resultados con 2 capas ocultas, por lo que se
utilizard un MLP de 2 capas ocultas con 100 neuronas en 1250000 iteraciones.

Tabla 3.5. Errores de entrenamiento

1 capa oculta \ 2 capas ocultas
Iteraciones 500000 1250000
500 1000 100 500 100
neuronas neuronas neuronas | neuronas | neuronas
Tiempo 3 horas 5 horas 7 horas 1 dia 20 horas
Error 47.7% 25% 27% 2.36% 16.2%

e Validacion
Después del proceso de entrenamiento los pesos de las conexiones en la red neuronal

quedan fijos. Como paso siguiente se debe comprobar si la red neuronal puede resolver
nuevos problemas. Por lo tanto, con el propoésito de validar la red neuronal se requiere
de otro conjunto de datos, denominado conjunto de validacion. Luego se compara la

solucion calculada para cada ejemplo de validacion con la solucidon conocida. En esta
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etapa se verifica que tan bien ha sido entrenada la red neuronal para reconocer los
distintos tipos de fallas con datos que no ha visto la red antes, pero que cumplen con
el patrén de entrenamiento.

Los resultados porcentuales en la exactitud para la validacion de la red neuronal
multicapa para distintos casos se muestra en la tabla 3.6.

Tabla 3.6. Exactitud en la Validacion

MLP 2 capas ocultas - | 2 capas ocultas - 1 capa oculta - 1 capa oculta -
500 neuronas 100 neuronas 1000 neuronas 500 neuronas
Exactitud 91.4% 91.3% 89.2% 34.9%

> Matriz de Confusion

La matriz de confusion es una tabla que mide el desempefo de un algoritmo. Donde
las columnas de la matriz representan los valores de prediccion de la clase (Tipo de
falla), mientras que las filas presentan las instancias de la clase real. Por lo cual
visualmente se puede ver la intensidad del error de confusion que tiene el sistema.

En la figura 3.25 se puede mostrar la matriz de confusion para la prueba de validacion
de la red MLP, donde las predicciones correctas se muestran en la diagonal de la
matriz. Para la validacion se tomo 632 tipos de datos de fallas, a fin de ver el grado de

exactitud en la prediccion de la falla ante distintos datos.

0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 005 0.00 0.00 0.00 0.00

0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.8

Yri 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04 0.00 0.00 0.00 0.00 0.7

Ral 0.00 0.0 0.00 0.0 0.45 0.00 0.00 000 0.00 000 000 [
M 0.00 0.0 0.00 000 0.10 0.00 0.00 0.0 0.00 0.00
Phi 0.00 0.00 0.0 0.0 0.00 000 000 000 o000
NoH 0.01 0.01 001 001 0.00 0.01 1%+
Corvel 0.00 0.00 0.00 0.00 003 0.0 0.00 103
Torg-yf 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 102
Cor-Yr 0.00  0.00 0.00 0.00 000 0.00 0.00 1o
velyl 0.00 0.00 000 000 0.00 000 0.00

Corr Vel Torq Yr Ra Mf Phi NoF  Corr-Vel Torg-Yr Corr-Yr Vel-Yr o

Figura 3.25. Matriz de Confusion: fila (falla real) columna (falla predicha RNA)

En lo resultado se obtuvo una exactitud del 91.3 % para un MLP de 2 capas ocultas
con 100 neuronas, con lo que podemos decir que el sistema tiene un pequeno margen

de confusion.
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e Pseudo-Codigo de Entrenamiento de la RNA en Matlab
En el algoritmo N°2 se muestra el proceso de entrenamiento de la red. [2] y [3] se

inicializa los pesos y se cargan los datos. [5] a [11] se calcula la salida de la red

neuronal (forward). [12] a [14] se actualizan los pesos por retro propagacion.

Algoritmo N° 2: Entrenamiento de la Red Neuronal

Carga los datos de entrenamiento

[

[2]

3]

[4] para (k=1 - #datos)
[5] yy <« datos|k]
[6]

[7]

[

data, <« yy/max(yy)
me«vidata’
2
8] ne —m—e— 1
1+e a
[9] P1 = 172, * ;l
[10] g 1
1+e a
[11] yew'q
[12] error<—y — yg
dj dj dJ dJ
[13] calculo de« T’ dv’ da’ de
[14] W,Vq,V3,C,a¢W,Vq,Vy,C,a — et
[15] finpara
[16] final

carga e inicializa<«y,, eta,w, v, c,a

] =error?/2;

dj

a—
dw, v, 1,,C,a

e Pseudo-Codigo del Sistema de Deteccion y Diagnostico de Fallas en Matlab

Algoritmo N° 3: Sistema de Deteccion y Diagndstico de Fallas

[1] inicio

[2] leer (param, falla, tiempo)
[3] Tiempo« [t, tf]

[4] dteTiempo de muestreo
[5] Tsyw¢ Maniobra del conductor
[6] T,x:« Perturbaciones

[7] x,<« condiciones iniciales
[8] ke1

[9] para (tt =t,:dt: tf) hacer
[10] UOltk\;Ksten + KdT’sen

[11] si (tt > 1)and(tt < 1.2)entonces
[12] sensory «—sensory + bias

[13] fin si

[14] volty, < (volty, — volt,_,)/dt
[15] Xy« Arxy + Brvolt, + B2, [Tswy
[16] Calculo de derivadas

Texty]
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[17] Calcular r1,, 12,13k , 14K, T yTYyTK
[18] yy<e[rly r2, r3; 14, 1T, 1Yy7Y]
[19] datay «yy/max(yy)

[20] me vy * data’

[21]  nef(m)

[22] pL=v, *n

[23] q = f(p1)

[24]  yew'xq

[25] output<« estandarizary = 0o 1
[26] para (kx = 1:12)

[27] si (output(kx) == 1)entonces
[28] escribir('Falla numero kx")
[29] fin si
[30] finpara
[31] kek+1
[32] finpara
[33] final

En el algoritmo N°3 se muestra el sistema de deteccion y diagnostico de fallas para la
direccion EPS, el cual fue explicado en los algoritmos N°1 y N°2. El codigo esta

adjuntado en los anexos con el nombre “DiagnosticoEPS.m”.

3.6. Pruebas de Validacion del Sistema de Diagnostico en el Sistema EPS
Los resultados obtenidos en el disefio de la parte de deteccion y diagnostico de fallas

se proceden a validar con el modelo del vehiculo dado por la figura 3.26, donde el
sistema del vehiculo estd compuesto (conductor, sistema de direccion y vehiculo) y el

sistema de diagnoéstico de fallas (Bloques de deteccion y diagndstico).
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Figura 3.26. Validacion del sistema de Diagnostico de Fallas



Para las pruebas de validacion se verifica que el sistema es capaz de reconocer los

distintos tipos de anomalia indicados por el 1 al 12.

e Maniobra del Conductor
La generacion del angulo del volante por el conductor se obtuvo del simulador

“Carsim” para una maniobra de doble cambio de carril (DLC), esto con el objetivo de
verificar la validacion del sistema disefiado para un caso real de cambio de carril.
En la figura 3.27 se puede apreciar la animacion de Carsim en un test para el sistema

de direccion de doble cambio de carril.

Figura 3.27. Simulacion del Doble Cambio de Carril en Carsim

En la figura 3.28 se muestra la sefial por maniobra del volante. La parte superior es
cuando el conductor realiza el DLC sin fallas. En la parte inferior es la maniobra del
conductor cuando se genera una falla en el sistema. Entre 3.2 a 5 segundos aparece la

falla tipo bias y se acciona el sistema de frenos para cada tipo de falla.
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Figura 3.28. Angulo del volante (conductor)
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Prueba de Validacion con Falla tipo Bias en el Sensor de Corriente

Del modelo de la figura 3.29 se genero6 una falla por bias en el sensor de corriente entre

3.2 y 5 segundos, el sistema muestra el nimero (1) como falla en el sensor de corriente.

[Feremotorecoones |
GONDUGTOR
| ;;sgru
N
‘ r1.-ﬁ|la$$e¥or£€oﬁnte_ I
HEpEEEs =] | Z-Falla deSenSor dé Velofiad T
FeETe R ~ 3.- Falla de Sensor de Torque
I e free -l 4.-Falla de Sensor de la Cremallefa
g § g PRESIONDEFRENOS 5.- Falla por Variacion de la Resisfencia
BB mu 6.- Falla por Variacion de la Friccipn
Cor_Sen " - Falla por Variacion de la Cte mjotor
1 L b{vel_wtor .| I8-Nofalla | . .
» F 9.- Falla por Corriente-Velocidad
+ | S S
u ‘‘‘‘‘ 10.- Falla por Cremallera-Torque
" = & 11.- Falla por Corriente -Cremalldra
Vi s al k3 12.- Fallg por \lacidad-Cramallgra
— e
L . C 1
M _— e e -
[GenermooR o resouEs | [ReDNEURONAL MULTIGAPR \
Figura 3.29. Sistema con Falla en el sensor de corriente (Bias)
La sefial del sensor de corriente se puede ver en la figura 3.30, el inicio de falla se da
a los 3.2 segundos.
—_— sensor de corriente
1 .5 b . 1 T T T T T T
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Figura 3.30. Sefal del sensor de corriente

Tiempo(seq)

Los residuales generados por el sistema de deteccion basados en ARR se muestra en

la figura 3.31, donde podemos notar el patron que se obtuvo en la matriz de firma de

fallas para el caso de falla en el sensor de corriente, los residuales 1 y 3 son los que

generan un cambio dado por la falla.
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Figura 3.31. Respuesta de residuales por falla del sensor de corriente

La deteccion de fallas en el sensor de corriente por bias puede ser detectado también

cuando el conductor no aplica torque al timon. Nuestro sistema podra reconocer la

falla y enviar una alarma aun cuando el conductor este manejando sin manipular el

volante, como es el caso de guardar carril (lane keep).

Prueba de Validacion con Falla tipo Bias en el Sensor de Velocidad

Del modelo de la figura 3.32 se gener6 una falla por bias en el sensor de velocidad

entre los 3.2 y 5 segundos, mostrando el nimero (2) como falla de la velocidad.
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Figura 3.32. Sistema con Falla en el sensor de velocidad (Bias)
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En la figura 3.33 se puede mostrar la sefial del sensor de velocidad afectado por un
bias positivo, donde la falla se inicia a los 3.2 segundos. Los residuales generados por

el sistema de deteccion se muestran en la figura 3.34.

sensor de velocidad
15 T T T T T T T T T
. .
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1L i
\
w N[ /
©
© 0.5 .
5
©
©
‘©
o
Q 0
-0.5+ -
_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Figura 3.33. Sefial del sensor de velocidad
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Figura 3.34. Respuesta de residuales por falla del sensor de velocidad

e Prueba de Validacion con Falla tipo Bias en el Sensor de la Cremallera
Del modelo de la figura 3.35 se generod una falla por bias en el sensor de la cremallera

entre los 3.2 y 5 segundos, mostrando el numero (4) como etiqueta de falla, dado por

el sistema de diagnostico.
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Figura 3.35. Respuesta de residuales con falla de sensor Cremallera

En la figura 3.36 se puede observar la sefial del sensor de posicion de la cremallera

con una falla por bias entre 3.2 y 5 segundos.

.. sensor de cremallera
8 Inicio de falla > | . | |
6 —
/
4 —

cremaller(mm)
o

-8+

-10 I I I I I I I I I
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Figura 3.36. Sensor de posicion de cremallera con falla de bias

En la figura 3.37 se puede mostrar los residuales generados por el sistema de deteccion
de fallas para la falla por bias en el sensor de posicion de la cremallera, donde el
residual 6 es el unico que genera un cambio. Por tanto, el patrén para esta falla esta

dado solo por la respuesta del residual 6.
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Figura 3.37. Respuesta de residuales en falla de sensor cremallera

Todos los resultados anteriores por fallas tipo bias se simul6 utilizando Simulink con
Carsim, para poder comparar un vehiculo con falla por bias y un vehiculo sin fallas.
En la figura 3.38 se puede notar la presion generada en el sistema con falla, en todos
los casos de falla en sensores se generd las fallas a los 3.2 segundos, donde el sistema

reconocio la falla generando una presion en el sistema de frenos.
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Figura 3.38. Sefial de presion en los frenos

En la prueba de Co-Simulacién Carsim con Simulink se realizé un test comparativo
(figura 3.39) donde se puede observar el vehiculo con falla (Verde) y un vehiculo en

condiciones normales (Azul) en un test de prueba de doble cambio de Carril.
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Figura 3.39. Resultados de simulacion del vehiculo con falla (Verde) y otro
sin fallas (Azul)

e Prueba de Validacion con Fallas por Desconexion del Sensor de Torque
En esta prueba se verifica el reconocimiento de fallas por desconexion del sensor de

torque, a la vez verificaremos que el sistema se vuelve ineficiente al desconectarse el
sensor dado que este sensor es realimentado por el lazo de control. En la figura 3.40

se obtuvo el nimero 3 como resultado del diagnostico de fallas.
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Figura 3.40. Respuesta de residuales con falla de sensor Torque

En la figura 3.41 se muestra las sefiales de sensor de torque para el caso por

desconexion (4.5 segundos) y otro cuando el sistema esté libre de fallas.
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Figura 3.41. Respuesta de residuales (rojo=normal) y (azul=desconexion)

Los resultados de los residuales se pueden observar en la figura 3.42, donde el residual
5 es sensible a la falla del sensor de torque. Hay que aclarar que el residual tiene valores
positivos y negativos ya que al desconectarse el sensor es como generarse un bias y el

signo depende del valor del sensor que no tiene fallas.
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Figura 3.42. Respuesta de residuales en falla de sensor de torque

Para verificar la pérdida de eficiencia del sistema EPS, en la figura 3.43 se puede
observar el angulo del volante (steering wheel angle), donde se aprecia que al
desconectarse el sensor el sistema con fallas (azul) tiene menor desplazamiento
angular, esto se refleja en que el timdn se poner mas duro.

En la simulacion se pudo verificar la ineficiencia del vehiculo con EPS (figura 3.44),
donde el vehiculo verde es el que presenta desconexion del sensor a los 4.5 segundos,
para la generacion de un mismo torque en ambos vehiculos, el que tiene fallas es mas

dificil de controlar.
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Figura 3.43. Angulo del volante (rojo=normal) y (azul=desconexion)
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Figura 3.44. Simulacion de sistema con desconexion de sensor de torque
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Prueba de Validacion con Falla por Variacion de la Resistencia del Motor

Del modelo de la figura 3.45 se genero una falla por variacion de la resistencia entre

los 3.2 — 4 segundos, mostrando el numero (5).
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Figura 3.45. Respuesta de residuales con falla por variacion de la resistencia

En la figura 3.46 se puede mostrar los residuales generados por el sistema de deteccion

de fallas.
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Figura 3.46. Respuesta de residuales con falla por variacion de la resistencia

En la figura 3.47 se puede apreciar cual es el efecto de la variacion del pardmetro en

el control del volante, se puede observar que el motor pierde eficiencia, por lo tanto,

el resultado se muestra cuando el conductor siente incomodidad al maniobrar el timon.
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Figura 3.47. Angulo del volante por variacion de la resistencia del motor

En conclusion, se pudo validar el sistema de diagnostico de fallas en la direccion EPS
para los 11 casos de fallas, de los cuales 3 son por variaciones de parametros, 4 por
fallas simples en sensores y 4 para fallas dobles de sensores. Se verifica el correcto
funcionamiento del sistema de diagnéstico disefiado.

En la tabla 3.7 se muestran los distintos tipos de fallas diagnosticadas, considerando el
ruido y las perturbaciones en el sistema. Se verifico mediante un dataset de validacion,
donde se puede observar todos los casos que pueden ser diagnosticados como fallas.
Cabe aclarar que el sistema fue entrenado para reconocer un rango de variacion de
fallas, esto podria mejorarse aumentando el dataset de entrenamiento, lo cual se
propone para futuros trabajos.

Tabla 3.7. Lista de Fallas Diagnosticadas

Elemento Tipo de Falla Rango Diagnéstico

aumenta su valor Mayor al 15% SI
Resistencia disminuye su valor Mayor al 20% SI
aumenta su valor Mayor al 5% SI
Friccion Viscosa disminuye su valor Mayor al 5% SI
aumenta su valor Mayor al 5% SI
Constante Motor disminuye su valor Mayor al 5% SI
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI

Sensor Corriente :
Desconexion SI
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI

Sensor Velocidad v
Desconexion SI
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Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI
Sensor Torque Desconexion SI
Bias Positivo/Negativo Mayor al 1% SI
Sensor Cremallera Desconexion 31
Sensor Corriente - Bias Positivo /Negativo Corriente Mayor al 5x%
Velocidad Bias Positivo /Negativo Velocidad Mayor al 1x% ol
Sensor Torque - Bias Positivo /Negativo Torque Mayor al 2x%
Cremallera Bias Positivo /Negativo Cremallera Mayor al 1x% ol
Sensor Corriente - Bias Positivo /Negativo Corriente Mayor al 5x%
Cremallera Bias Positivo /Negativo Cremallera Mayor al 1x% ol
Sensor Velocidad - Bias Positivo /Negativo Velocidad Mayor al 1x%
Cremallera Bias Positivo /Negativo Cremallera Mayor al 1x% ol

3.7.

Conclusiones del Capitulo

Se desarrollo el sistema de deteccion y diagnostico de fallas en el sistema de
direccion EPS, lograndose diagnosticar las fallas mas frecuentes en sensores, asi
como también las fallas en el motor DC de asistencia.

Se pudo verificar que la etapa de deteccion realizado por un modelo matematico
basado en ARR, es un método que requiere poco calculo computacional, ademas
que permite detectar fallas en sensores y actuadores (fallas paramétricas), con lo
que se verifica que es un método Optimo en comparacion con los métodos
propuestos en la literatura estudiada.

La etapa de diagnostico fue desarrollada por el método de redes neuronales,
lograndose realizar pruebas con distintos nimeros de neuronas intermedias y se
obtuvo un muy buen resultado para el problema de clasificacion de 12 clases con
100 neuronas intermedias y 2 capas ocultas, verificindose mediante la matriz de
confusion la gran confiabilidad que presentaria en el sistema vehicular.

El sistema de diagnostico de fallas fue validado utilizando Simulink y Carsim,
verificando que el sistema de diagndstico de fallas funciona apropiadamente para
un vehiculo en un evento real de manejo.

Fue posible diagnosticar apropiadamente la falla del sensor de torque el cual es
realimentado por el lazo de control, con lo cual es posible disefiar un sistema
tolerante a fallas que posibilite evitar fallas de la direccion en funcionamiento.

Se verifico el correcto funcionamiento del sistema de diagnostico, con lo que se

propondria un disefio de implementacion en un vehiculo real.
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4. PROPUESTA DE IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE
DIAGNOSTICO DE FALLAS EPS

4.1. Introduccion

En el presente capitulo se hard una propuesta de implementacion del sistema de
diagnodstico de fallas desarrollado en el capitulo anterior, con el objetivo de poder
instalarlo en un vehiculo real y verificar los beneficios que traeria este sistema.

Iniciaremos con el desarrollo del algoritmo que se implementara en el computador, el
cual serd mostrado en un diagrama de flujo. Posteriormente explicaremos el
procedimiento realizado para la implementacion en una plataforma Arduino Mega, el
cual trabaja con su propio entorno de programacion IDE y es de libre descarga.

Seguidamente, se desarrolla un sistema de supervision con la finalidad de monitorear
las variables, este entorno debe ser de facil acceso y entendible por el operador
(conductor), ya que sera la persona que estara en contacto direccion con este sistema,

para lo cual se utilizara una interfaz HMI a través de una pantalla tactil.

4.2.  Algoritmo del Sistema de Diagnoéstico de Fallas

e [Estructura General del Algoritmo

En la figura 4.1 se muestra el diagrama de flujo, donde es desarrollado el algoritmo
para el sistema de diagnoéstico para la direccion EPS.
Una explicacion del algoritmo desarrollado viene dada a continuacion:

- El algoritmo debe iniciar con el ingreso de los parametros del modelo del
sistema de direccion. Ademas, es necesario ingresar los pesos calculado en
el entrenamiento de la red neuronal.

- Como segunda parte se deberd leer los datos de los sensores y la variable
de control.

- Con los parametros y los datos leidos de los sensores calculamos los 6
residuales.

- Los residuos ingresaran como un vector a la red neuronal el cual clasificara
las fallas. Si la condicion es “Si”, se procederd a localizar y diagnosticar la
falla, caso contrario se seguird calculando los residuales.

- El sistema reconocera cual elemento esta en falla y el instante en que se

produjo, enviando una sefializacioén a la pantalla indicando la respectiva

falla.
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Figura 4.1. Diagrama de flujo del Sistema de Diagndstico de Fallas

P Calculo de los residuales

¢ Se Detect6 alguna
Falla ?

No

e Estructura del Algoritmo en Codigo Arduino
El algoritmo N°4 muestra el programa del sistema que se pretende implementar en

codigo Arduino.

En [1] se declarar todas las constantes y variables que se utilizaran en el sistema de
diagnostico. [3][4][5] permiten leer los datos de los sensores, calcular las derivadas y
calcular los residuales respectivamente, ademdas en [6] se almacenan los datos
anteriores. [7][8] vector de entrada de la RNA con bias. [9] a [23] se calcula la salida
de la primera capa oculta de la red, [24] a [35] calcula la salida de la segunda capa

oculta, [36][44] calcula la salida de la RNA,[45] muestra datos.

Algoritmo N° 4: Algoritmo en codigo Arduino

[1] Declaracion de variables y constantes dt,v,v2,w, ...

[2] loop() {

[3] Sensor = analogRead(portA) ;

(4] Sensor_p = (Sensor — Sensor_ant)/dt;

[5] Calculo de residuales r1,v2,r3,r4,rcross_check, ryr
[6] Sensor_ant = Sensor;

[7] input[6][0] = [r1,72,73,r4,rcross_check,ryr];
[8] datainput[7][0] = [ input 1]

[9] (inti=0;i<7;i++)

[10] datainput[i][0] = datainput[0][i];
[11] %

[12] (inti=0;i<35;i++)

[13] (intj=0;j<1L;j++)
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[14] suml = 0;

[15] (intk=0k<7;k++){

[16] suml+= vT[i][k] * datainput[k][j];
[17] J7

[18] M[i][j] = suml;

[19] %

[20] %

[21] (inti=0;i <35;i++){

%22% }N[i] [0] = 2/(1 + exp(=M[i][0]/a[i][0])) — 1;
23 ;

[24] (inti=0;i <35i++)

[25] (intj=0;j <1;j ++){

[26] sum2 = 0;

[27] (intk =0;k <35k ++){

[28] sum2+= v2T[i][k] = N[k][j];

[29] b

[30] p1[i][j] = sum2;

[31] }

[32]

[33] (inti=0;i <500;i+ +){

%3‘51} }q[i] [0] = 2/(1 + exp(—p1[i][0]/a[i][0])) — 1;
3 ;

[36] (inti=0;i<12;i++)

[37] (intj=0;j <Lj++)

[38] sum3 = 0;

[39] (intk =0;k <500; k + +){
[40] sum3+= wli][k] * q[k][/]

[41] 7

[42] ylil[j] = sum3;

[43] b

[44] %

[45]  Imprimir en Pantalla el Tipo de Falla
[46] delay(1);

[47] %

4.3. Hardware e Instrumentos del Sistema de Diagnostico de Fallas

e Instrumentacion
> Sensores
Los sensores que se utilizardn para el sistema de diagndstico se encuentran

incorporados en el vehiculo, conectados a través de la red CAN. Para el trabajo se
propone enlazar la plataforma Arduino a la red CAN a fin de poder leer los datos de
los sensores, los cuales contienen la informacion para el sistema de diagnostico.

En la figura 4.2 se muestran los distintos tipos de sensores que se utilizardn como
entradas del Sistema de Diagnostico de Fallas, los cuales son: el sensor de angulo de
direccion, sensor de torque, sensor de posicion, sensor de corriente y el sensor de

velocidad angular.
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o

SENSOR DE ANGULO DE DIRECCION ABSOLUTO SENSOR DE TORQUE DE DIRECCION

SENSOR DE POSICION LINEAL HALL SENSOR DE CORRIENTE CONTINUA

SENSOR DE VELOCIDAD ANGULAR

Figura 4.2. Sensor para el Sistema de Diagnoéstico de Fallas

e Controlador — Arduino Mega
Arduino Mega es una placa de desarrollo basado en Atmega2560. Cuenta con 54 pines

digitales de entrada y salida, 16 entradas analogicas, 4 puertos serial UART, ademas

trabaja con un oscilador de 16 MHz (Figura 4.3).

Figura 4.3. Arduino Mega

Dado la cantidad de entradas que utilizaremos en el desarrollo del sistema de
diagnostico, fue muy aconsejable utilizar este modelo, ademas que las dimensiones del

vehiculo permiten su facil implementacion.
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¢ Pantalla Interfaz HMI

El sistema de supervision permite la interaccion del operador con el sistema, con el
objetivo de poder monitorear los distintos eventos que se produciendo en el proceso,
por lo cual el desarrollo de una interfaz HMI es de suma importancia. En este trabajo

se utilizard una pantalla tactil TFT 320QVT de 3.2 pulgadas (Figura 4.4).

Figura 4.4. Pantalla tactil TFT 320QVT

4.4. Software del Sistema de Diagndstico de Fallas

e Entorno de Desarrollo Integrado para Arduino
El IDE para Arduino es libre y permite el desarrollo de programacion de las distintas

gamas de plataforma Arduino que aparecen en el mercado.
Arduino trabaja con su propio lenguaje de programacion muy similar al lenguaje C.
En la figura 4.5 se puede observar el entorno de desarrollo para Arduino que se

desarroll6 para el sistema de diagnostico.

Figura 4.5. Arduino IDE
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4.5. Desarrollo para la Implementacion del Sistema de Diagnéstico

e Protocolo CAN en Vehiculos

La gran cantidad de lazos de control del sistema vehicular esta conectada mediante una
gran red de comunicacion CAN bus.

Controller Area Network (CAN) fue desarrollado por Bosch en 1984. Es un sistema
de bus serial de alta integridad con el objetivo de comunicar dispositivos.

En la figura 4.6 se puede observar la forma de comunicacion digital de la red CAN en
un vehiculo, esta red trabaja con 4 hilos (2 de alimentacion y 2 hilos de datos). Los
distintos controladores, ECUs del automoévil estan comunicados mediante la red, como
un ejemplo tenemos la ECU del sistema de direccion y estabilidad. La incorporacion
de este tipo de redes en un vehiculo permite reducir el conexionado fisico,

comunicacion a altas velocidades, etc.

Figura 4.6. Red CAN Automotriz

e Conexion Eléctrica de l1a Direccion Electromecanica EPS
Los instrumentos del sistema de direccion (Sensores y Actuadores) estan

conexionados con la ECU mediante sefial analdgica o digital y este se comunica por
la red CAN con los distintos sistemas del vehiculo, como se muestra en la figura 4.7.
El diagrama de flujo muestra a través de un codigo de colores, los distintos tipos de

sefiales de la red CAN.
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Figura 4.7. Esquema eléctrico del sistema EPS

En la figura 4.8 se muestra el esquema eléctrico de la unidad de control electrdonico, la

fuente fue obtenida de la empresa infineon fabricante de chips.
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Figura 4.8. Esquema de la Unidad de Control EPS (Fuente: infineon Technologies AG)

e Conexionado del Sistema de Diagnostico de Fallas para EPS
En la figura 4.9 se muestra el conexionado del sistema de diagndstico para la direccion

EPS. Se puede observar que las sefiales de entrada del sistema de diagnostico (Color
Verde), son los datos de medicion de los sensores como también la sefial de control).

La interfaz humano maquina se da a través de una pantalla tactil, el cual muestra las
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distintas sintomatologias de las fallas diagnosticadas. El operador (Conductor)
mediante esta interfaz HMI, podra monitorear cualquier evento de falla del sistema de

direccion EPS.

G269

Codificacién de colores

I = sefial de datos

[}
=]
g
S
2
[}
B - Masa g1 e "
(]
- = Positivo § § ‘?il
- = CAN-Bus de datos é K c,%
I = sefial de Salida de Datos = s 3
= b o
A = CAN-Low 2 = ®
B = CAN-High = = o
K
G269 = Sensor de Torque 2 2 §
J600 = Unidad de Diagndstico s
J500 = Unidad de Control JAab h

V187 = Motor DC
G270 = Sensor
J650 = HMI

BNE30 = Bateria Positivo
BNE15 = Bateria negativo

J600

J650

Figura 4.9. Esquema eléctrico del Sistema de Diagndstico en el EPS

e Sistema de Supervision (Human Machine Interface)
Para el disefio del prototipo del sistema de diagndstico se desarrolld una interfaz

amigable que permita dar informacién al conductor de las posibles fallas del sistema
de direccion, asi como indicar alarmas que indiquen que tipo de anomalias se presentan
en el sistema.

En la figura 4.10 se muestran las ventanas de la interfaz, donde el usuario podra tener
acceso exclusivo para monitoreo, este sistema también podrd informar al usuario

mediante alarmas que indican la falla del elemento.
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Figura 4.10. Ventanas de la Interfaz HMI
4.6. Pruebas de Funcionamiento
Las pruebas de funcionamiento se realizaron induciendo una falla, con la finalidad de
poder comprobar el correcto funcionamiento del sistema. Para lo cual en las siguientes
graficas se puede observar las pruebas del test con los resultados para cada falla.
En la figura 4.11 se muestra el sistema implementado en Arduino con pantalla Touch
conectado con Simulink, a través de una tarjeta de adquisicion de datos NI que simula

la sefial de los sensores

Figura 4.11. Implementacién en Matlab — Arduino

El usuario podré estar informado a través de las alarmas intermitentes, que indicara el

tipo de falla presente en el sistema, como se muestran en la figura 4.12.
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VENTANA SIN FALLAS . FALLA EN S. CORRIENTE

FALLA EN S. VELOCIDAD FALLA EN RESISTENCIA

Figura 4.12. Test del sistema de diagnostico de fallas en el EPS
4.7. Sistema de Diagnéstico Aplicado a un Vehiculo Real
e Como la tecnologia automotora ha llegado a nuestro pais:
Es evidente que el mayor porcentaje de vehiculos en el Pert no cuentan con un sistema
de diagnostico EPS, segtin informacién obtenida.
e Como es que estos problemas se producen:
Cuando el conductor esta al volante, el sistema EPS facilita la maniobra del volante,
pero cuando el EPS falla, el sistema completo se desactiva inmediatamente y manda
una sefial luminosa en el panel por falla, el conductor lo que hace es detener el vehiculo
y apagar el motor y volver a prenderlo.
e Cuadles son los beneficios que este sistema ofrece:
El desarrollo de este sistema se realizO considerandose, reduccion del calculo
computacional, reduccion de costo de implementacion y robustez.
e Como este sistema se podria instalar en un vehiculo:
Para su implementacion seria necesario realizar el cableado de los sensores del EPS
con el médulo Arduino y la incorporacion del sensor de la cremallera. La pantalla
puede ser sustituida por Diodos Led RGB, que cambian de color por el tipo de fallas.
e Cuales son los beneficios y limitaciones que presenta el sistema desarrollado:

- Beneficios y limitaciones para el reconocimiento de fallas en sensores
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Falla por desconexion.- Las fallas abruptas siempre es posible reconocer. El sistema

puede reconocer fallas intermitentes cuando el conductor aplique torque en el volante.

Falla por bias.- Esta falla se puede dar de forma incipiente. El sistema puede reconocer

prematuramente la falla, evitando problemas mas graves del sensor posteriormente.

- Beneficios y limitaciones para el reconocimiento de fallas del Motor DC

Perdida de la eficiencia.- Es un tipo de falla incipiente. El sistema puede reconocer

prematuramente la falla, la eficiencia solo se puede medir a través de la variacion de

la constante del motor y solo es posible detectar falla simple de parametro.

Otros problemas del motor.- Los problemas térmicos como cambios de temperatura,

como también los problemas eléctricos pueden ser diagnostico a través de la variacion

de la resistencia de la bobina y la friccion viscosa. Estas fallas son incipientes, por lo
cual se puede informar al conductor preventivamente. Solo detecta fallas simples.

Las fallas por variaciones de parametros pueden ser reconocidos por el sistema solo

cuando el conductor aplica un torque mayor a 2Nm.

4.8. Conclusiones del Capitulo

e Sedesarroll6 una propuesta de implementacion del sistema de diagnostico de fallas
para el EPS, a través un conexionado por sefiales analdgicas para la transmision de
datos entre el modulo del sistema de diagndstico y el sistema de direccion EPS.

e Se implemento el sistema de deteccion de fallas piloto en Arduino mediante la
implementacion de 6 residuales. Ademas, se verifico el disefio del sistema de
diagnostico basado en la RNA, lograndose implementar la red neuronal en
Arduino. Se trabajo con un tiempo de muestreo de 0.0001 seg.

e Se realizd la comunicacion entre Matlab y Arduino en tiempo real, mediante
puertos analdgicos utilizando una tarjeta de adquisicion National Instruments. Se
utilizo el rango de +5 Voltios para comunicar con Arduino dado que trabaja con
una resolucion de 10 bits.

e Posteriormente, esta se desarrollara utilizando el protocolo CAN en Arduino, dado
que las unidades de control electronicas (ECUs) estan comunicados mediante esta
red. Lo recomendable es que el sistema de diagndstico pueda comunicarse con la
ECU del sistema de direccion para poder desarrollar un sistema tolerante a fallas.

e Se realizaron pruebas simuladas para cada tipo de fallas con los parametros
calculados en la tesis. Para futuros trabajos se pretende la instalacion del sistema

en un vehiculo real Hyundai Accent.
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CONCLUSIONES

Se estudiaron los tipos de fallas frecuentes que se suscitan en el sistema EPS como
son: fallas de los sensores por desconexion y bias, como también fallas en el motor
de asistencia por variaciones paramétricas.

Se obtuvo el modelo matematico de un sistema de direccion EPS basado en leyes
fisicas, el cual se representd en espacio de estados. Este modelo describe la
transmision del torque del conductor hacia las ruedas delanteras del vehiculo. Los
parametros fueron tomados de un automovil (Carroceria SEDAN) marca Hyundai.
Se desarrolld un emulador del sistema EPS utilizando Simulink y Carsim, con la
finalidad de simular el funcionamiento del sistema EPS en un vehiculo en
movimiento cuando el conductor realiza una maniobra de cambio de carril. Los
resultados verifican que el emulador del sistema EPS con control cumple con las
respuestas deseadas para este sistema.

Se desarrolld un sistema de deteccion de fallas para el EPS basado en Relaciones
de Redundancia Analitica. Mediante un andlisis de sensibilidad del residual fue
posible estimar variaciones paramétricas del sistema, se obtuvieron 6 residuales
estructurados, con los cuales se obtuvo una matriz de firma de fallas que permite
aislar 11 tipos diferentes de fallas.

Se desarroll6 un sistema de diagndstico de las fallas detectadas mediante una Red
Neuronal MLP, se verificO que este sistema es robusto antes posibles
perturbaciones de sistema, lograndose entrenar el modelo con un porcentaje de
aciertos del 91.3% en la etapa de validacion, para la clasificacion de 11 clases de
fallas mas 1 clase de no falla.

Se propuso una implementacion del sistema utilizando una plataforma Arduino
con una interfaz HMI, para este proposito se implementd un prototipo en hardware,
el cual se interconecto en tiempo real con Simulink y Carsim para emular el
comportamiento del vehiculo. Las pruebas realizadas demostraron la eficacia del

sistema propuesto.
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RECOMENDACIONES

El sistema de diagnostico desarrollado es capaz de reconocer y clasificar el tipo
falla. Ahora seria necesario poder realizar un sistema tolerante a fallas, con la
finalidad de corregir la falla y evitar la inoperatividad del sistema, esto evitara que
sufra problemas, por ejemplo: que se sienta duro el volante cuanto se quiera
realizar algan tipo de maniobra.

El sistema de diagnostico que se logro desarrollar utiliza 200 neuronas ocultas, es
recomendable reducir el nimero de parametros aumentando el numero de datos de
entrenamiento y nimero de entradas de la red neuronal, esto requerird mucho mas
trabajo para el tiempo de entrenamiento.

El numero de fallas dobles que se consideré solo fueron por sensores, es
recomendable considerar las fallas dobles por parametros, esto aumentando el
numero de salidas en la red, por lo que la red serd més compleja y requerira mayor
tiempo de entrenamiento asi como mayor cantidad de datos.

La mayor cantidad de vehiculo en el Perti no cuentan con un sistema de diagnostico
para la direccion EPS, el técnico automotriz solo puede diagnosticar la falla con
un scanner. Con la implementacion de este sistema podria ser posible dar al
conductor una informacion temprana sobre las fallas que se producen en el sistema,
esto podria mejorar el tiempo de vida de los instrumentos y evitar cambios
innecesarios de componentes.

La implementacion de este sistema puede ser realizado para cualquier tipo de
vehiculo que tenga la estructura CEPAS, para lo cual es necesario considerar los

parametros del vehiculo.
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