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RESUMEN

En este Trabajo Fin de Grado se realiza un estudio del filtrado de datos de
presién mediante un modelo de diagndstico termodindmico de dos zonas, con el
objetivo de encontrar los pardmetros mds determinantes en el proceso y
optimizar el mismo.

En primer lugar, se plantea una revision del estado del arte sobre la
combustién y los métodos para caracterizar este proceso. Después, se introduce
el modelo de diagndstico termodinamico y se especifica como se lleva a cabo el
filtrado de datos de presién.

A continuacién, se establecen tres variables para poder caracterizar y
cuantificar un filtrado de datos, y a su vez, se ejecuta un primer analisis general
cuyo objetivo es determinar los limites y caracteristicas para el estudio
paramétrico.

Posteriormente se lleva a cabo el estudio paramétrico para observar que
variables son mas influyentes en el filtrado de datos, y finalmente se validan estos
resultados con otros experimentos del mismo combustible y diferentes dosados.

Palabras clave: Filtrado, presién, diagndstico, disefio de experimentos vy
optimizacién.
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ABSTRACT

This work aims to study the filtering of pressure measuring data. Based on
a two-zone thermodynamic diagnosis model, the main goal is to find the most
influential parameters in the process, thus optimizing it.

Firstly, a state of the art review regarding combustion and its
characterization methods is laid out. Following this, the thermodynamic diagnostic
model is presented, and the filtering of the pressure data is explained.

Then, three variables are defined in order to specify and quantify a data
filtering. In turn, a first general analysis is conducted with the purpose of
establishing the limits and properties for the parametric study.

Subsequently, the parametric study is performed as a means to recognize
which variables affect the most data filtering. Finally, the research data is validated
through experimenting with other air-fuel ratios and the same type of fuel.

Keywords: Filtration, pressure, diagnosis, design of experiments, optimization.
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1. INTRODUCCION

1.1 Motivacion y antecedentes

Hoy en dia existe una incertidumbre energética a nivel mundial provocada
por la gran dependencia de los combustibles derivados del petrdleo utilizados para
producir energia en el sector del transporte, ademas de los efectos provocados en
el medio ambiente de las emisiones emitidas por el proceso de combustién de
este tipo de combustibles. Se presume mediante diferentes estudios que
aproximadamente un cuarto de las emisiones totales de CO; en la Unién Europea
las provoca dicho sector.

Con este problema, se estdn desarrollando investigaciones por todo el
mundo con el objetivo de sustituir los carburantes derivados del petréleo por
otros mas sostenibles a nivel medioambiental, por ejemplo, el hidrégeno (Hz). Sin
embargo, esta transicién no se puede realizar de manera inmediata debido a que
se necesita acondicionar tanto los sistemas de distribucion de los combustibles
como los motores de los medios de transporte.

Antes de insertar una mezcla de carburantes en un motor, es necesario
estudiar previamente el proceso de combustidn. Para analizar este proceso se
requiere separarlo de otros elementos externos que lo puedan alterar, por
ejemplo, la turbulencia presente en un motor en funcionamiento. Un elemento
gue permite realizar el estudio aislado en régimen laminar de un proceso de
combustién es una bomba de combustién a volumen constante.

La idea anterior es sobre la que se orienta este Trabajo Fin de Grado, ya
qgue lo que se busca es optimizar el proceso de filtrado de datos experimentales
de presién registrados durante una combustidn mediante un modelo de
diagndstico termodinamico de dos zonas, que se utiliza para caracterizar distintos
combustibles en una bomba de combustion a volumen constante.

Este proyecto forma parte de una linea de investigacion, cuyo objetivo es
analizar el uso en motores de combustién de combustibles alternativos como
metano, amoniaco, hidrégeno, etano, gas de sintesis, etc. Este estudio se realiza
en el Grupo de Investigacion Reconocido Motores Térmicos y Energias Renovables
(MYER) de la Universidad de Valladolid.

1.2 Objetivos

El objetivo principal del Trabajo de Fin de Grado que se presenta en este
documento consiste en optimizar el proceso de filtrado de datos de presion
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experimental, que se realiza mediante un modelo de diagndstico termodinamico
de dos zonas.

Para llevar a cabo dicho objetivo, a continuacién, se exponen los objetivos
secundarios que se persiguen en este Trabajo Fin de Grado:

e Realizar unarevisién del estado del arte sobre el fendmeno de combustidn
en motores de combustién interna y métodos para caracterizar dicho
proceso.

e Detallar en qué consiste el modelo de diagnéstico utilizado para tratar los
datos de presion experimentales y como se realiza el filtrado de la presién.

e Establecer los pardmetros cuantitativos o variables de salida para poder
mejorar y optimizar el filtrado de datos de presion.

e Realizar un analisis preliminar para determinar los limites de las variables
de entrada (grado del polinomio inicial, nimero de puntos de regresion
inicial, grado del polinomio y numero de puntos de regresién) o
pardmetros que se pueden configurar a la hora de realizar un filtrado de
datos.

e Efectuar un estudio estadistico a través de un diseiio de experimentos para
observar la influencia de los pardmetros caracteristicos del filtrado en las
variables de salida y validar los resultados en el diagndstico de diferentes
experimentos.

1.3 Etapas del proyecto

La elaboracion de este Trabajo de Fin de Grado se ha desarrollado durante
tres etapas. La primera parte se corresponde con el Capitulo 2, donde se busca
poner en contexto el documento a partir primeramente de conceptos bdsicos
sobre combustién para posteriormente profundizar en los métodos para
caracterizar este proceso. Se introduce el modelo de diagndstico termodinamico
de dos zonas, exponiendo las hipdtesis y las ecuaciones que lo caracterizan, sobre
el cual se realiza la investigacion.

La segunda etapa se localiza en el Capitulo 3, donde primeramente se
describe el funcionamiento del filtrado de los datos de presién mediante el
modelo de diagndstico. Posteriormente, se exponen las variables de salida que se
crean con el objetivo de comparar de manera cuantitativa diferentes filtrados de
presién. Por ultimo, se presenta un primer andlisis con el fin de acotar los
parametros que se pueden modificar a la hora de realizar un remuestreo de los
datos con el propdsito de determinar los limites y el tipo de estudio estadistico,
gue comprende ultima parte del documento.
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La tercera y ultima fase del documento se localizan en los Capitulos 4, 5y
6. En el Capitulo 4 se presenta el disefo experimental que se va a utilizar para
realizar el estudio estadistico. Posteriormente, en el Capitulo 5 se muestran los
resultados del analisis mediante tablas y graficas y se justifican dichos resultados.
Después, las soluciones obtenidas se prueban en otros experimentos para validar
los resultados. Para finalizar, en el Capitulo 6 se engloban las conclusiones a las
gue se han llegado en el transcurso de esta investigacion.

En el Capitulo 7, se expone la bibliografia con todos los titulos que se han
consultado para conformar este documento, los cuales se presentan en orden de
aparicioén en el texto.
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2. REVISION DEL ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se va a exponer una revision del estado del arte acerca del
proceso de combustiéon en motores de combustién interna alternativos, asi como
varias técnicas, tanto épticas como de modelado, para caracterizar dicho proceso.
Por ultimo, se va a introducir el modelo de diagndstico termodindmico de zonas,
sobre el que se orienta este trabajo, presentando las hipdtesis y ecuaciones que
lo conforman.

2.1 Combustion en los MCIA

La combustidn es el proceso de oxidacion del combustible por el aire que
actua de comburente, lo que origina la transformacion de la energia quimica del
del combustible en energia térmica. El aliciente que tiene el proceso de
combustién radica en la utilidad que se puede dar a esa energia liberada. El
entorno de este trabajo es la combustion ocasionada en los motores de
combustién interna alternativos (MCIA) y el estudio aislado de ésta [1].

Un motor es un elemento que permite convertir cualquier tipo de energia
en energia mecdanica. Dentro de esta gran familia se encuentran los motores
térmicos cuya finalidad es obtener energia mecanica a partir de la energia térmica
almacenada en un fluido compresible. Una subcategoria de este tipo de motores
son los MCIA. La cualidad para pertenecer a la categoria de combustién interna es
gue el proceso de combustion se produce en el propio fluido de trabajo y el
término alternativo indica que el proceso de combustiéon ocurre de forma
intermitente, es decir, que no se desarrolla de forma continua en el tiempo [1].

Los MCIA se caracterizan por proporcionar un amplio campo de potencias.
De tal forma que permite su uso en multiples aplicaciones, un rendimiento térmico
aceptable y se adaptan a combustibles de distinta naturaleza con la posibilidad de
transportar mucha energia en un peso reducido al poder quemar combustibles
liquidos con un alto poder calorifico, lo que conlleva que su autonomia sea buena
en comparacién con otro tipo de motores como, por ejemplo, los eléctricos. En
cambio, presentan algunos inconvenientes como la dependencia del petréleo para
adquirir el combustible y la emisidon de gases contaminantes como consecuencia
de la combustién [1].

En funcidn del tipo de combustion los MCIA se pueden clasificar en dos
tipos: Motores de encendido por compresién (MEC) y motores de encendido
provocado (MEP).
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En los motores de encendido por compresién la combustién empieza por
un proceso de autoinflamacién de la mezcla al lograrse las condiciones de presién
y temperatura optimas en la cdmara de combustion, esto se consigue aumentando
la temperatura mediante la fase de compresion. Elinstante en el que da comienzo
el proceso estd directamente relacionado con el momento de la inyeccién del
combustible en la cdmara. Este se introduce al final de la carrera de admisién
cuando se logran las condiciones termodinamicas necesarias. Es importante
sefialar que hay un tiempo de retraso entre el instante en el que se inyecta el
carburante y el instante en el que se inicia la combustion [1]-[3].

La mezcla de aire mds combustible que se consigue es heterogénea y la
combustién comienza en las zonas donde la mezcla es mas rica en carburante. Este
proceso ocurre en varias zonas simultaneamente lo que provoca que aparezcan
varios frentes de llama diferentes, por lo que el proceso de combustidn tiene tanto
discontinuidades espaciales como temporales debido a las primeras pequefias
combustiones en distintos puntos. Después ya se quema la mayor parte del
combustible lo que da lugar a la combustién principal, ver Figura 2.1. Los MEC
tienen una relacién de compresién entre 12:1 y 24:1, mayor que los MEP, que se
encuentra entre 8:1y 12:1, debido a que se requieren condiciones mas extremas
para que se inicie la combustion [1]-[3].

aire

inyector inyector

A A
Y

Productos

combustion

Combustion
Yy carrera
de expansion

Carrera
de escaps

Carrera Carrera de
de admision COmpresion

Figura 2.1. Motor de encendido por compresion de inyeccion directa [2]

En los motores de encendido provocado la combustién se inicia por la
acciéon de un agente exterior, normalmente por la chispa que provoca una buijia.
En la primera etapa, la mezcla se comienza a quemar en el lugar donde se ocasiona
la chispa y se origina un volumen de masa quemada que se propaga lentamente
en los instantes iniciales hacia el resto de mezcla fresca que la rodea, lo que
provoca un ligero aumento de la presién. A continuacidn, empieza a crecer el
tamafio de la masa quemada y da comienzo la segunda fase del proceso. En este
periodo la combustion se produce de manera mas rapida como resultado de una
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mayor superficie del frente de llama, donde se dan las reacciones de oxidacidn, y
un incremento en la temperatura de la mezcla fresca lo que conlleva a que la
presion en la cdmara de combustidn aumente considerablemente. En esta fase se
oxida la mayor parte del combustible. Por altimo, la combustién estd cerca de
llegar a su fin cuando el frente de llama se aproxima a las paredes de la camara lo
gue provoca que se ralentice su avance y posteriormente finaliza el proceso. Cabe
destacar la importancia del instante de tiempo en el que se ocasiona la chispa ya
gue estd directamente relacionado con la eficiencia del proceso de combustion
[1], [4].

En la Figura 2.2 se pueden ver las dos zonas claramente diferenciadas que
se han mencionado anteriormente, masa de productos quemados y mezcla fresca
o sin quemar, asi como el frente de llama que es la frontera que divide ambas
regiones.

Productos

Liurmoelon

Figura 2.2. Avance del frente de llama en un MEP [1]

Un aspecto para tener en cuenta en los MEP es la formacion de la mezcla
ya que es necesario tener un conjunto homogéneo antes de que se provoque la
chispa. Se conoce como inyeccién indirecta cuando el combustible se introduce en
el colector de admisidn lo que implica que hay mucho tiempo para que se integren
completamente el combustible y el aire, en cambio si el carburante se introduce
directamente en la cdmara de combustion se denomina inyeccién directa y los
reactivos se mezclan durante la carrera de admisién consiguiendo también un
conjunto homogéneo. Tanto en los MEC como en los MEP se utiliza el combustible
en estado liquido, sin embargo, es necesario que éste se encuentre en estado
gaseoso cuando entre en contacto con el aire ya que se tiene que dar una mezcla
a nivel molecular de combustible y comburente para que ocurra la combustién. En
la Figura 2.3 se puede ver por las fases que pasa un motor de este estilo [1]-[3].
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aire .
bujia de
1 'j encendido

- 1l N 4
i e .35.
St _rnezc:lah » g, Productos
aire/comb. combustion

Carre_ra_ , Carrera Combustian Carrera
de admisién de compresion y carrera de escape

de expansion

Figura 2.3. Motor de encendido provocado con inyeccion en el conducto de
admision [2]

2.2 Métodos de caracterizar el proceso de combustion

Dentro de la variedad de métodos existentes para caracterizar un proceso
de combustidn, en este apartado se introduciran las caracteristicas de las técnicas
Opticas y de modelado que se utilizan con el fin de determinar los pardametros mas
importantes que definen el desarrollo del proceso, como, por ejemplo, la
velocidad de combustién, parametros termodindmicos, la aparicion de
inestabilidades, etc.

2.2.1 Técnicas 6pticas

Las técnicas de diagndstico dptico se basan en caracterizar y cuantificar la
radiacion electromagnética que se emite durante la combustién con el propésito
de determinar posicion, la morfologia, la propagacion del frente de llama a lo largo
del proceso, etc.[2].

Un primer grupo de técnicas son aquellas en las que se mide la radiacién
electromagnética, que se produce durante un proceso de combustidn, sin que se
registre imagen del proceso. En esta categoria destaca la quimioluminiscencia que
consiste en la deteccion de la radiacién electromagnética producida
espontaneamente por las moléculas excitadas cuando vuelven a su estado
energético original. Esta tecnologia se fundamenta en la energia que pueden
absorber, almacenar y emitir las moléculas cuando reciben un aporte energético
provocado por las reacciones quimicas asociadas a la combustién [5].

Para conseguir informacién mas detallada de la combustién existe otro
grupo de técnicas de diagndstico dptico en las cuales la excitacion de las moléculas
se realiza mediante una fuente de radiacion externa, normalmente suele ser un
laser ya que es una luz monocromatica. Se basan en la desviacion que sufre el haz
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de luz provocado por el Iaser al atravesar un medio heterogéneo. En esta categoria
si que se generan imagenes que registran la evolucidon de la combustién. Se
presentardn las tecnologias de shadowgraph y Schlieren haciendo énfasis en esta
ultima ya que en la actualidad es el método de registro éptico mas extendido [3].

La técnica de shadowgraph o de fotografia de sombras utiliza un haz de luz
que traspasa directamente el campo de analisis y se proyecta en una superficie.
La imagen resultante es la sombra del medio de interés, en la cual se percibe el
cambio en la direccidn de los rayos de luz al cruzar el espacio de andlisis. Esta
desviacidn del haz de luz se ocasiona por una diversidad de la densidad del medio
(como es la que se da en una combustién, donde la zona de productos quemados
tiene menor densidad que la mezcla sin quemar) que provoca un cambio en el
indice de refraccion (si un medio es completamente homogéneo tiene su indice
de refraccion y si el medio es heterogéneo, debido a las variaciones de densidad,
se produce una variacién del indice de refraccién) del campo de estudio [2], [3].

Este método resalta por su sencillez porque Unicamente registra la sombra
resultante sin tener que realizar un tratamiento dptico del haz de luz, lo que
conlleva que el equipo requerido sea minimo. En cambio, presenta el
inconveniente de que forma una simple sombra, no una imagen focalizada. A
continuacion, se introduce la técnica Schlieren que es mas sofisticada que la
anterior ya que de ella se consigue informacién mds concreta como la posicidon y
orientacién de la llama [3].

La técnica Schlieren se fundamenta en la tecnologia de fotografia de
sombras, la cual optimiza sumando un tratamiento dptico a la imagen con el fin
de eliminar la luz de fondo y obtener una imagen mas nitida. Esto se logra
mediante un filtro espacial que normalmente es un borde afilado o cuchilla que
elimina dicha luz de fondo. Su objetivo es determinar la morfologia, celularidad y
las inestabilidades que se originan en el frente de llama, asi como su velocidad de
avance con el propésito de caracterizar la combustién. Esto se consigue con el
paso del haz de luz por el medio de densidad heterogénea como se explica en la
tecnologia anterior [2].

Para realizar esta técnica se precisa de un equipo algo mas amplio que en
la tecnologia shadowgraph, pero se sigue manteniendo la sencillez en el
procedimiento. Se requiere un laser para proyectar el haz de luz, dos espejos
concavos para orientar este haz en la direccién deseada, el filo o cuchilla
mencionado anteriormente para eliminar la radiacion de fondo y una camara de
alta resolucidn para registrar el proceso.
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En la Figura 2.4 se puede ver de forma esquematica la configuracién en tipo
Z de los componentes descritos en el parrafo anterior.

Lasar

Espajo cdneaso

o
- i
SO0
de
aatidio

oD

Figura 2.4. Esquema bdsico en “Z” de un equipo Schlieren [3]

La fuente de luz que se origina en un laser llega al primer espejo céncavo
el cual proyecta el haz de luz perpendicularmente al espacio de andlisis, pasa a
través de éste y llega al segundo espejo cédncavo que lo dirige al filo o cuchilla, y
por ultimo el haz de luz llega a la cdmara de alta velocidad que graba las imagenes
gue se utilizar para caracterizar la combustion [2], [3].

2.3.2 Técnicas de modelado

Las técnicas de modelado utilizan las ecuaciones termodindamicas para
estudiar los procesos de combustidn. En funcion del objetivo se pueden clasificar
en dos grupos: El modelado predictivo y el modelado de diagndstico [3].

El modelado predictivo pretende explicar cédmo se desarrollarian las
combustiones bajo unas condiciones determinadas sin necesidad de realizarlas
experimentalmente. En cambio, el modelo de diagndstico busca explicar cdmo ha
sucedido una combustion concreta realizada previamente de manera
experimental. La entrada en este modelo son los datos adquiridos durante el
ensayo (por ejemplo, la medida de presion) y la salida son pardmetros
termodinamicos de interés [6].

A continuacién, se introducira el modelo usado en el que se fundamenta
este Trabajo de Fin de Grado, el cual es un modelo de diagndstico termodindamico
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de dos zonas, que fue desarrollado por A. Horrillo y ampliado después por D.
Iglesias y A. Melgar en la Universidad de Valladolid [3].

El modelo de diagndstico termodinamico de dos zonas divide el volumen
de estudio, la cdmara de combustion, en una zona de productos quemados y otra
zona de productos sin quemar; es uno de los mas usados a la hora de estudiar
procesos de combustidn, ver Figura 2.5.

Frente de llama

Camara de combustion

Figura 2.5. Esquema del modelo de diagndstico de dos zonas

Para analizar el proceso de combustidn hay dos magnitudes intensivas que
caracterizan el fluido de trabajo en el interior de la cdmara de combustion, la
presidon y la temperatura. Se opta por medir experimentalmente la presién cuyo
desarrollo se registra facilmente como, por ejemplo, mediante un captador
piezoeléctrico. Se realiza esta eleccion debido a que la temperatura no es
uniforme durante el proceso por la existencia de las dos zonas, masa quemada y
mezcla fresca, descritas anteriormente y por la dificultad de registrar la variacién
tan brusca de la temperatura que da lugar durante la combustion. Posteriormente
con los datos de presidn con respecto al tiempo mediante el modelo se obtienen
los parametros de interés en el transcurso de la combustidén, como la temperatura,
la velocidad de combustidn, las fracciones de masa quemadas, etc. [2]-[4].

Las hipdtesis sobre las que se asienta el modelo son las siguientes, para
mas detalles consultar [2] y [6]:

e La camara de combustion se divide en dos regiones, primeramente, una
gue abarca todo el volumen de la bomba antes de iniciarse la combustidn,
zona de productos sin quemar, y después otra que ocupa la bomba una vez
concluido el proceso de estudio, zona de producto quemados. A lo largo
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de la combustion la zona de sin quemados va extinguiéndose y se va
transformando en la zona de quemados. Asi se supone que el proceso se
inicia en el centro geométrico de la camara y a raiz de la chispa la zona de
guemados se propaga de manera esférica sobre la zona de sin quemados.
Se contempla un frente de llama un frente de llama liso y esférico y se
desprecian los fendmenos de celularidad y turbulencia.

e Para definir cada regién se utilizan los valores promedio dentro de cada
zona de la temperatura, la composicion quimica y el resto de las
propiedades intensivas que pueden ser constantes, en la zona sin quemar,
o variables con el tiempo, en la zona de quemados.

e La presién se considera igual y uniforme en ambas zonas, ya que la
combustién se considera una deflagracion, y Unicamente depende del
tiempo.

e Se admite el comportamiento de gas ideal, ya que la presién y la
temperatura, aunque tienen valores relativamente elevados, aumentan de
forma similar lo que mantiene el error acotado al aplicar este principio.

e Se considera un proceso adiabatico durante el proceso de combustién. Se
contempla la transmisién de calor entre las paredes de la bomba y el fluido
gue se ubica en su interior solo una vez acabada la combustion.

e Se supone que el flujo que transfiere masa desde la zona sin quemar hasta
la zona de productos quemados es el Unico flujo masico existente en la
camara de combustion.

El modelo termodinamico de dos zonas parte de la ecuacion de
conservacion de la energia para sistemas abiertos y no estacionarios aplicada a
cada zona, ya que cada regién se comporta como un sistema abierto en el que
varia la energia interna como consecuencia del aporte de calor, trabajo y entalpia
del flujo de combustidn, ver ecuaciones 2.1y 2.2 [2], [4]:

Wsa _ 9, + Wy — thoggh 2.1)
dt — Xsq sq sq—q'"sq ’
du, . .

d—t" = Qg + W, + ggoqhsg (2.2)

Siendo Uy, y U, la energia interna de la zona de sin quemados y de la zona
de quemados, qu y Qq el flujo de calor que entra en cada una de las regiones,
qu y qua potencia desarrollada sobre cada una de las zonas y hy, y hy la
entalpia por unidad de masa.
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La ecuacion de conservacion de la masa en cada region indica la
transferencia de masa de la zona de sin quemados a la zona de quemados
mediante el flujo de combustién [2]:

Mgg = —Tggog (2.3)

My = g (2.4)

La ecuacién de los gases ideales para cada una de las zonas se utiliza como
ecuacién térmica de estado [2]:

PVsq = MsqRsqTsq (2.5)

pVy = myR,T, (2.6)

Para finalizar con el planteamiento, el volumen total de la esfera es la suma
de los volumenes de cada zona en todo momento:

V="V +V, (2.7)

A partir de las ecuaciones 2.1 y 2.2, las energias internas, entalpias y los
flujos de calor y trabajo se pueden expresar en funcién de la presién, que se
considera la misma en ambas zonas, la temperatura, el volumen y la composicién
guimica. Se conocen los datos de voliumenes iniciales de cada regién, las
temperaturas iniciales y la presién inicial. La composicidon quimica en la zona de
sin quemados se considera constante, como se introdujo en las hipodtesis, y la
composicidon quimica en la zona de quemados se calcula mediante las ecuaciones
de equilibrio quimico a la zona de sin quemar [2].

Por lo tanto, se obtiene un sistema de siete ecuaciones con siete

incognitas: Ty ,

tiempo es una variable conocida [6].

Ty, Vsq ) Vg, msq, myg , Mgq_q, ya que la presion en funcion del

Al resolver el sistema, se puede obtener la velocidad de combustién
laminar mediante la siguiente expresion:
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(2.8)

Donde ¢, es la velocidad de combustion laminar, ps, es la densidad de la
zona de sin quemados que se determina a partir de la masa sin quemar y
Af es el area del frente de llama que se obtiene mediante el volumen de
guemados.

A su vez con este modelo de diagndstico de dos zonas es posible obtener
la temperatura de la mezcla fresca, la fraccion de masa quemada que es el
cociente entre la masa quemada y la masa total en cada instante, el radio del
frente de llama entre otras variables de interés.
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3. METODOLOGIA ANALITICA

En esta seccidn se va a detallar como se realiza un filtrado de datos de
presion experimental mediante el modelo termodindmico de dos zonas. También
se van a establecer las variables de salida para poder cuantificar dicho proceso. A
su vez, se va a realizar un primer andlisis general para acotar, de cara al estudio
paramétrico del capitulo 5, las variables de entrada que influyen en un proceso de
filtrado. Por ultimo, se va a introducir el experimento que se va a usar para realizar
los distintos filtrados de datos de presidn.

3.1 Filtrado de experimentos mediante el modelo de
diagnostico

Una vez realizado un experimento se obtiene la curva de presion en
funcién del tiempo, mas los valores conocidos de composicion inicial de la mezcla,
dosado y la temperatura inicial forman el conjunto de datos que se necesitan
como entrada para el modelo de diagndstico. Estos datos se usan para simular los
procesos que tienen lugar en el interior de la cdmara de combustién mediante el
codigo implementando en el software MATLAB 6.5 [7].

Se utiliza este sistema para tratar los datos experimentales debido a que
se necesita alisar la curva de presidn en funcién del tiempo, es decir, se busca
minimizar el ruido experimental en los datos de presién obtenidos y que éste
fenédmeno no se amplifique en el resto de las variables. A su vez, se realiza el
remuestreo para poder obtener en cualquier instante de tiempo durante el
transcurso de una combustidn el valor de la presion y a partir de ahi el resto de las
variables.

En la Figura 3.1, se muestra un ejemplo de una combustién de metano
(CH4) con presiodn inicial 1 bar, temperatura inicial 40°C y dosado 0.6 para ver de
forma grafica como es necesario realizar filtrado para alisar la curva de presion, ya
gue como se observa en la Figura 3.1.b, los datos de presion experimentales
oscilan permanentemente lo que provoca que no se obtenga una curva de presion
experimental lisa.
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Presion expermiental

6
5
4
S 3
(a1
2
1
0
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
t(s)
a. Presion experimental completa
Presion experimental
1.04
1.03
1.02
< 1.01
(4]
=
a 1
0.99
0.98 o
0.97
0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
t(s)

b. Presion experimental ampliada en el tramo inicial

Figura 3.1. Grdfica de presion experimental para ensayo de combustion de
metano a presion inicial 1 bar, temperatura inicial 40°Cy dosado 0.6
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El cédigo tiene seis variables que se pueden modificar para ajustar el
filtrado de datos de presién en forma de regresién polindmica realizado por el
modelo de diagndstico. Estas variables son:

e Npts_reg ini: NUmero de puntos de regresion inicial.
e Orden_pol_ini: Orden del polinomio inicial.

e Der_nula_ini: Derivada inicial nula.

e Npts_reg: Numero de puntos de regresion.

e Orden_pol: Orden del polinomio.

e Npts_cal: Nimero de puntos calculados.

Conocidos los datos de presién experimental se utilizan dos tipos de
polinomios diferentes: polinomio inicial y polinomio para realizar el filtrado. Se
comienza usando el polinomio inicial para calcular el primer tramo de la curva de
presién, y una vez completado éste, se continta con el polinomio para filtrar el
resto de los datos experimentales y obtener la curva de presién calculada. Se
emplea esta metodologia porque al inicio de una combustién es frecuente tener
mucho ruido en los datos experimentales debido al salto de la chispa dentro de la
camara de combustién. Y como no se desea que las fluctuaciones en los datos
iniciales afecten al resto de datos, se separa el filtrado en dos partes.

A continuacién, se explica con un ejemplo cdmo se realiza el filtrado de
datos mediante el cédigo del modelo de diagndstico y se pasa de datos
experimentales de presién a datos calculados. Las variables elegidas para el
filtrado se explican a medida que aparecen en el ejemplo. Se fijan estos valores:

e Npts_reg_ini=3
e Orden_pol_ini=3
e Der_nula_ini=1
e Npts_reg=2

e Orden_pol=3

e Npts_cal=50

Para el primer punto se utiliza el polinomio inicial, que es de orden tres
(Orden_pol_ini=3), y se usan tres puntos de regresién para calcular la ecuacion.
Como no se tienen puntos por delante, se coge dicho punto y los tres por detras
ya que se ha fijado el nimero de puntos de regresion inicial en tres,
Npts_reg ini=3. Se resuelve el sistema de ecuaciones con estos puntos y se
obtiene el polinomio de grado tres que caracteriza el primer tramo, ver Figura
3.2.a.
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Para el punto dos se sigue el mismo procedimiento usando el polinomio
inicial. Se coge el punto que hay por delante, el punto dos y tres puntos por detrds
y se resuelve el sistema para obtener el polinomio para el segundo tramo, ver
Figura 3.2.b. En el punto tres se continua igual. Se cogen dos puntos por delante,
el punto numero tres y tres puntos por detrds y se obtiene el polinomio para ese
tramo, ver Figura 3.2.c.

Para el punto cuatro se escogen tres puntos por delante, el punto y tres
por detras y se consigue el polinomio para el tramo. Este es en el dltimo calculo
en el que se utiliza el polinomio inicial ya que se ha “completado”, es decir, que se
tienen tres puntos por delante, el punto y tres por detras ya que se fijé el
Npts_reg _ini=3, ver Figura 3.2.d. A la variable Der_nula_ini se la asigna el valor
uno, lo que significa que en cada tramo que se utiliza el polinomio inicial la primera
derivada es nula, porque se quiere que al principio la curva de presion calculada
crezca lentamente para que el modelo sea lo mas parecido a la realidad.

p . p ,
8 8
6 6
) 5 , 5
' 2 3 1 2 :
0 @
>t /t
a. Punto 1 b. Punto 2
p , p ,
8 8
7 ) 7
5 5
4 4
1 2 jo 1 2 : @
"t “t
¢. Punto 3 d. Punto4

Figura 3.2. Ejemplo de filtrado de datos de presion. Polinomio inicial
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Una vez “completado” el polinomio inicial, en el punto cinco se empieza a
usar el polinomio y como se fijo el Npts_reg=2, se cogen dos puntos por delante,
el punto cinco y dos por detras de esta para obtener el polinomio en este tramo,
que también se eligid de grado tres (Orden_pol=3), ver Figura 3.3.a. Se continua
asi por todos los datos hasta que se llega a los ultimos puntos.

El punto ocho es el penultimo del ejemplo y para obtener el polinomio para
este tramo se toman dos puntos por delante, el punto ocho y un Unico punto por
detrds ya que no hay mas puntos para escoger, ver Figura 3.3.b. Y en el ultimo
paso, se escogen Unicamente dos puntos por delante y el ultimo punto y se
obtiene el polinomio para el ultimo tramo. En este momento el filtrado de datos
se ha finalizado y se obtienen tantos polinomios como puntos experimentales se
hubieran registrado durante el ensayo, ver Figura 3.3.c.

P P

W

a. Punto5 b. Punto 8

c. Punto9

Figura 3.3. Ejemplo de filtrado de datos de presion. Polinomio
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Finalmente, para obtener la curva de presion con los datos calculados se
usa la ultima variable que queda por describir, el nimero de puntos calculados,
que en el caso del ejemplo se eligiéd Npts_cal=50. Cuando ya se han conseguido los
polinomios que definen cada tramo, se divide el tiempo total que dura el
experimento entre el nimero de puntos calculados y como resultado se obtiene
cada cuanto tiempo se tiene que calcular el dato de presién calculada. Estos datos
se calculan teniendo en cuenta el polinomio que define cada tramo y finalmente
se alcanza como resultado la curva presiodn calculada en funcién del tiempo, en
este caso con cincuenta pares de presion-tiempo.

3.2 Variables de salida

Una vez que se conoce como el modelo de diagndstico realiza el filtrado de
datos de presion, surge la necesidad de medir cdmo de preciso es el remuestreo,
con el fin de poder comparar distintos filtrados de un mismo experimento
mediante parametros cuantitativos para optimizar el proceso.

Se van a estudiar dos conceptos: el error de filtrado y la continuidad entre
el polinomio inicial y el polinomio. El error de filtrado se define como la diferencia
en cada instante de tiempo entre los datos experimentales medidos durante un
ensayo y los datos calculados obtenidos con el modelo de diagndstico. Por otra
parte, la continuidad hace referencia a la alteracidon o “escalén” que se observa en
los datos calculados en el instante de tiempo que se cambia de tipo de polinomio,
es decir, en el momento en el que se deja de usar el polinomio inicial para utilizar
el polinomio. Este escaldn se observa amplificado en la grafica de la primera
derivada de la presién y se reproduce en las funciones de otras variables de
interés, ya que a raiz de los datos de presion calculada se obtienen diferentes
parametros para caracterizar una combustion.

Para cuantificar de estos dos conceptos y poder comparar entre distintos
filtrados de datos, se presentan tres variables de salida. Para considerar el error
de filtrado se crean dos parametros llamados pasos por cero y acumulado, y para
medir la continuidad entre el polinomio inicial y el polinomio se establece la
variable continuidad.

Los tres parametros que se muestran a continuacion se van a observar
Unicamente hasta la presion maxima, ya que es en este instante cuando el frente
de llama llega a las paredes de la cdmara y, por tanto, el resto de los datos a partir
de ese instante no tienen interés.

Para cuantificar el error de filtrado primeramente se pensé en utilizar la
media de éste durante el transcurso de una combustion. El objetivo que se
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buscaba era minimizar su valor, pero esta opcidon se descartd debido a que la
informacién que proporcionaba esta medida era muy escasa para decidir si un
filtrado era favorable respecto a otro. Por tanto, se decidié utilizar dos variables
cuantitativas para caracterizar el error de filtrado, denominadas pasos por cero y
acumulado, ya que la combinaciéon de estos pardmetros ofrece informacién
detallada de cuanto de preferible es un filtrado en relacién con otro.

El pardmetro paso por cero se refiere a las veces que la grafica de la
variable error de filtrado corta con cero. Lo que se busca es maximizar este valor,
ya que cuantas mas veces corte a cero la funcion mejor sera el remuestreo de los
datos. Para que se comprenda mejor este concepto se adjuntan dos imagenes en
la Figura 3.4 en las que se observa que el filtrado de la Figura 3.4.a es mucho mas
correcto respecto al filtrado de la Figura 3.4.b porque el nimero de pasos por cero
es muy superior en la primera ilustracion.

Error Filtrado
1200 -

800 +

400

dP/dt (Pa/s)

b

-1200 -
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.1¢

t(s)

a. Ejemplo de grdfica del error en un filtrado preciso
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Error Filtrado
120000 -

80000 -

40000 -

dP/dt (Pa/s)

-40000 +

-80000 -

-120000 -
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16

t(s)

b. Ejemplo de grdfica del error en un filtrado poco preciso

Figura 3.4. Ejemplo de error del filtrado para comparar un remuestreo preciso
frente a uno poco preciso.

El segundo parametro para acotar el error de filtrado se denomina
acumulado vy se refiere al nimero de veces o datos calculados que se acumulan
sin que la grafica corte con cero. En este caso, lo que se desea es minimizar el valor
de esta variable, ya que si la funcién esta demasiados datos sin pasar por cero, la
precision del filtrado se reduce considerablemente. A su vez, en la Figura 3.4.b
también se puede observar cdmo en el primer tercio de la grafica del error de
filtrado la variable acumulado toma un valor elevado, ya que se dan muchos
puntos consecutivos sin que la funcidn pase por cero, en cambio en la Figura 3.4.a
el acumulado es menor porque la funcién esta continuamente cortando por cero.

Por ultimo, para caracterizar el cambio en el tipo de polinomio utilizado
por el modelo, se establece la variable continuidad que se define como la
diferencia en el valor de la presién calculada entre en valor anterior y el posterior
al “escalén” o al cambio en el tipo de polinomio. El objetivo con esta cuantificacion
es reducir su valor a lo minimo posible para reducir el salto y que esta fluctuacion
se perciba lo menos posible en el resto de los pardmetros de interés de la
combustion.
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3.3 Eleccidn de limites para el estudio

En este apartado, se va a presentar un primer andlisis con el objetivo de
acotar las cuatro variables de entrada de interés para el estudio general,
presentado en el siguiente capitulo del documento.

Las cuatro variables que se van a utilizar para realizar las permutaciones
para obtener distintos filtrados son: el grado del polinomio inicial, el nimero de
puntos de regresidn inicial, el grado del polinomio y el nimero de puntos de
regresion (Orden_pol_ini, Npts_reg_ini, Orden_pol, Npts_reg).

En este primer estudio se realizan un total de cuarenta y cuatro
permutaciones. Estas se dividen en cuatro grupos, donde en cada uno de ellos se
fijan tres variables y se va modificando la cuarta para ver la influencia de ésta sobre
las variables de salida, expuestas en el apartado anterior. Se sigue esta
metodologia ya que no existe influencia entre ambos tipos de polinomios, es decir,
gue las variaciones que se producen en los valores del polinomio inicial no alteran
el resultado del filtrado del polinomio y viceversa.

Cabe destacar que aparte de las tres variables de salida que se han
presentado (pasos por cero, acumulado y continuidad) y que son el objeto de
estudio del estudio general, para este primer andlisis se afiade un cuarto
pardmetro de interés, el error maximo de filtrado, para aportar informacion
adicional sobre la precision del filtrado, ya que como se presentd en el apartado
3.2 representa la diferencia en cada instante de tiempo entre los datos
experimentales medidos durante un ensayo y los datos calculados obtenidos con
el modelo de diagnéstico.

Como se detallé anteriormente, el parametro Der_nula_ini va a ser igual a
uno en todas las permutaciones debido a que se desea que la curva de presién
crezca desde un minimo cuya tangente sea horizontal al comienzo de su recorrido.
A su vez, el parametro niumero de puntos calculados tanto en este primer estudio
como en el analisis general se fijard en Npts_cal=3002, porque es un valor que se
utiliza frecuentemente para filtrar datos con diferentes combustibles.

A continuacion, se presentan cuatro grupos de cuatro graficas en las cuales
se estudia por separado la influencia de cada variable de entrada en las variables
de salida elegidas para este primer analisis, ver Tabla 3.1
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Variables de entrada Variables de salida
Orden_pol_ini Pasos por cero
Npts_reg_ini |:> Acumulado
Orden_pol Error maximo de filtrado
Npts_reg Continuidad

Tabla 3.1. Esquema del andlisis para la eleccion de limites de estudio

3.3.1 Grado del polinomio inicial

Para esta primera variable de entrada del grado del polinomio inicial, el
rango permitido por el codigo del modelo de diagndstico va desde 1 hasta 6 ambos
incluidos. En este primer analisis se descartan de antemano los grados uno y dos
ya que el filtrado que se obtiene es poco preciso porque con el grado uno se
aproximaria la curva de presion mediante rectas y con el grado dos sucede lo
mismo en la gréfica de la derivada de la presidn. Por tanto, se estudia el rango
desde 3 hasta 6 para distintos valores de nimeros de puntos de regresion inicial.
Lo que se busca en este primer andlisis es si se puede descartar algun grado del
polinomio mas antes de realizar el estudio general.

Se comienza el andlisis a partir del nUmero de puntos de regresion inicial
igual a 6 porque se necesitan 7 coeficientes, uno de los cuales se obtiene de la
condicién de primera derivada nula, para resolver la ecuacién para un grado del
polinomio inicial igual a 6, es decir, si se eligiera el nUmero de puntos de regresién
inicial menor que 6 no habria coeficientes suficientes para hallar la ecuacién.

Para estudiar la influencia que tiene el polinomio inicial en el filtrado, tanto
para el grado del polinomio inicial como para el nimero de putos de regresién
inicial, se fijan los siguientes valores caracteristicos para el polinomio: Orden_pol
=5y Npts_reg =10

Se observa en las siguientes graficas como el grado del polinomio inicial
tiene una influencia reducida en los parametros de salida. En la gréfica de pasos
por cero, ver Figura 3.5.a se puede ver como el grado del polinomio inicial tiene
muy poca relevancia en cuanto a la precisién del filtrado, ya que permanece
practicamente constante para los distintos grados. A su vez, para el acumulado se
observa un ligero aumento con el grado del polinomio inicial igual a 6 lo que se
traduce en una bajada de la precision del filtrado, ver Figura 3.5.b. Por ultimo, para
el error maximo de filtrado también se percibe constante excepto en varios casos
para el grado del polinomio inicial igual a 6 en los que aumenta el error, ver Figura
3.5.c.
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Figura 3.5. Influencia del grado del polinomio inicial en la precision de filtrado

En la Figura 3.6 se representa la relacion del grado del polinomio inicial con
la continuidad. No se observa relacién con el grado del polinomio inicial ya que no
varia su valor en los distintos érdenes del polinomio, en cambio se aprecia como
la continuidad depende del nimero de puntos de regresidn inicial. Esta hipdtesis
se va a comprobar en el apartado 3.3.2, en el que se estudia la influencia del
numero de puntos de regresion inicial.
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Figura 3.6. Influencia del grado del polinomio inicial en la continuidad

3.3.2 Numero de puntos de regresion inicial

El rango permitido por el codigo para esta variable oscila desde uno hasta
el nimero de puntos experimentales dividido entre dos. Con los datos obtenidos
de exdmenes previos, el nimero de puntos de regresidn inicial se estudia desde
seis, como se ha mencionado en el apartado anterior, hasta treinta.

En la Figura 3.7.a se observa como los pasos por cero se alteran
ligeramente para distintos valores de niumeros de puntos de regresion inicial lo
que indica que este parametro tiene poca relevancia en cuanto a los cortes por
cero. A su vez, en el acumulado se puede observar como a medida que aumenta
el nimero de puntos de regresion inicial, se incrementa el acumulado lo que
provoca que para altos valores de puntos de regresion inicial disminuya la
precision del filtrado, ver Figura 3.7.b. Esto también se aprecia en la grafica del
error maximo de filtrado al aumentar los puntos de regresién inicial para el grado
del polinomio inicial en seis, ver Figura 3.7.c.

41



ESCUELA DE INGENIERIAS
Universidad deValladolid INDUSTRIALES

Pasos por cero

120
100 Grado 3
—@—Grado 4
80
o —8—Grado 5
[%)
2 60
& —_—————§ —®—GCrado6
40
20
0
0 5 10 15 20 25 30 35

N puntos inicial

a. Influencia del nimero de puntos de regresion inicial en los pasos por cero

Acumulado
200
180
160

Grado 3
140

120 —@—Grado 4

100 —@—Grado 5

o / —®—Grado6
60 ® ®

40

Acumulado

20

0 5 10 15 20 25 30 35
N puntos inicial

b. Influencia del numero de puntos de regresion inicial en el acumulado

42



ESCUELA DE INGENIERIAS
Universidad deValladolid INDUSTRIALES

Error de filtrado

25000
20000
< Grado 3
o
o 15000 Grado 4
€
= —8—Grado 5
€
5 10000 —@—Grado 6
v
5000 \
[ 4 L
0

0 5 10 15 20 25 30 35

N puntos inicial

c¢. Influencia del nimero de puntos de regresion inicial en el error mdximo de
filtrado

Figura 3.7. Influencia del numero de puntos de regresion inicial en la precision del
filtrado
En la continuidad se observa una clara tendencia relacionada con el
numero de puntos de regresidn inicial. Al aumentar el valor de este parametro,
se incrementa considerable el valor de la continuidad lo que indica que, a mayor
numero de puntos de regresidn inicial, mas significativo va a ser el escalén en la
grafica de la presion calculada, ver Figura 3.8.

Se decidio cortar el estudio en treinta porque se puede observar cémo las
variables de acumulado vy, sobre todo, la continuidad aumenta al incrementar el
numero de puntos de regresioén inicial. Esto se traduce en que el filtrado de datos
pierde precisidon y aumenta el tamano del “escalén” para valores altos de este

parametro, por lo que no tiene sentido que se siga aumentando el valor de
numero de puntos de regresidn inicial.
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Figura 3.8. Influencia del numero de puntos de regresion inicial en la continuidad

3.3.3 Grado del polinomio

Para el grado del polinomio, al igual que para el inicial, el rango permitido
por el cédigo del modelo de diagnéstico va desde 1 hasta 6 ambos incluidos. Se
parte de la idea que se ha mencionado en el apartado 3.3.1. Se descartan para el
estudio los grados uno y dos y se establece el rango entre tres y seis al igual que
para el grado del polinomio inicial. Se empieza con el nimero de puntos de
regresion igual a tres porque se necesitan siete coeficientes para resolver la
ecuacion de orden seis.

Para estudiar la influencia que tiene el polinomio en el remuestreo, tanto
para el grado del polinomio como para el nimero de putos de regresion, se fijan
los siguientes valores caracteristicos para el polinomio inicial: Orden_pol_ini=3y
Npts_reg_ini =10

En cuanto a los pasos por cero se observa en la mayoria de los casos como
los grados del polinomio altos provocan que se incrementen los pasos por cero lo
gue conlleva que aumente la precision del filtrado a medida que aumenta el orden
del polinomio, ver Figura 3.9.a. En la continuidad también se observa la misma
idea. A medida que se incrementa el grado del polinomio, disminuye el acumulado
en lineas generales lo que se traduce en un aumento de la precisién del
remuestreo, ver Figura 3.9.b. Por ultimo, para corroborar lo que se aprecia en las
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graficas anteriores, el error maximo de filtrado disminuye al aumentar el orden
del polinomio, ver Figura 3.9.c.
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Figura 3.9. Influencia del grado del polinomio en la precision del filtrado

Continuidad
200
180 —8— N puntos=3
160 —®— N puntos=5
140 —&— N puntos=10
S_‘_Z, 120 —@— N puntos=15
.-'.; 100 —&— N puntos=20
é 80 —@— N puntos=30
3 60
40
20
0
2 3 4 5 6 7

Grado polinomio

Figura 3.10. Influencia del grado del polinomio en la continuidad
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En la continuidad no se aprecia relacién en con grado del polinomio ya que
no se ve una tendencia clara que relacione el grado del polinomio con la
continuidad, ver Figura 3.10.

3.3.4 Numero de puntos de regresion.

El rango permitido por el cédigo para este pardmetro, al igual que para el
numero de puntos de regresion inicial, oscila desde uno hasta el nimero de puntos
experimentales dividido entre dos. Se sigue el mismo esquema que en el apartado
3.3.2, se comienza el estudio en tres, como se ha mencionado en el apartado
anterior, y se continua en tramos de cinco en cinco hasta treinta.

Para los pasos por cero se observa relacion con el nimero de puntos de
regresion. En lineas generales, a medida que aumentan los puntos, disminuyen los
pasos por cero y, por tanto, se reduce la precision del filtrado, ver Figura 3.11.a.
En el acumulado también se percibe un vinculo con el nimero de puntos de
regresion. En la mayoria de los casos, aumentan el acumulado al aumentar este
parametro excepto para un numero de puntos de regresién igual a tres. Por lo que
al igual que se intuia en los pasos por cero, numero de punto de regresién altos
provocan que disminuya considerablemente la precisiéon del remuestreo, ver
Figura 3.11.b. Para el error maximo de filtrado se continua igual, a mayores puntos
de regresidn se observa mayor error maximo de filtrado, ver Figura 3.11.c.
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Por ultimo, la continuidad se representa en la Figura 3.12 para diferentes
grados del polinomio. En esta figura no se observa una tendencia clara con el
numero de puntos de regresion. Se observa como para altos grados del polinomio
(4 a 6) y numero de puntos mayor de 15 la continuidad no depende mucho del
numero de puntos.
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Figura 3.12. Influencia del numero de puntos de regresion en la continuidad

Se decidio cortar el estudio en treinta porque los pasos por cero
disminuyen al aumentar el nimero de puntos de regresién, y tanto el acumulado
como el error maximo de filtrado aumentan con el incremento de este
parametro lo que se traduce en que a medida que crece el nimero de puntos de
regresion disminuye la precisién del filtrado, por lo que no tiene sentido que se
analice la variable para valores elevados

Con los resultados de este primer estudio, se van a elegir los rangos de las
variables para el analisis paramétrico general expuesto en el siguiente capitulo.
Una de las conclusiones que se obtiene en este primer examen es que el
polinomio inicial tiene menos relevancia en la precisién del filtrado que el
polinomio. Esto se observa en los pasos por cero y en acumulado ya que al variar
los parametros del polinomio inicial estas variables sufren ligeras modificaciones,
sin embargo, al variar los parametros del polinomio tanto los pasos por cero
como el acumulado varian considerablemente. Por otra parte, para la
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continuidad se observa correlacidon con el polinomio inicial y para el polinomio
no se percibe una tendencia clara con esta variable.

El esquema del estudio paramétrico que se va a utilizar es un diseino
factorial multinivel, esta eleccidon se explicara de forma detallada en el siguiente
capitulo. Como se ha visto que el polinomio tiene mas influencia en la precision
del filtrado que el polinomio inicial, por lo que se eligen tres niveles para el
polinomio inicial y cuatro niveles para el polinomio.

El rango que se determina para el grado del polinomio inicial es de tres
hasta cinco. Se descarta el grado seis porque se percibe como en varias
permutaciones desciende la precision del filtrado en comparacién con el resto de
los grados. Para el nUmero de puntos de regresion inicial se elige el rango desde
cinco hasta quince, tres niveles (cinco, diez y quince). Cabe destacar que se
puede comenzar con cinco puntos de regresidon en vez de seis como en el estudio
porque con el grado cinco se necesitan seis coeficientes para la ecuacién, que se
logran a partir de cinco puntos de regresion inicial.

Para el grado del polinomio se establece un rango desde tres hasta seis
(cuatro niveles) para ver la influencia de estos érdenes en el remuestreo. Para el
numero de puntos de regresién se decide comenzar en cinco porque como se
puede ver, para tres puntos de regresion la precision del filtrado baja en la
mayoria de los grados. El limite superior se establece en veinte porque a medida
gue aumenta el niumero de puntos de regresién, baja considerablemente la
precision del remuestreo. Se elige veinte porque se decide limitar error maximo
de filtrado por debajo del tres por ciento. En resumen, las caracteristicas del
analisis paramétrico del préximo capitulo son:

e Grado del polinomio inicial: 3-4-5

e Numero de puntos de regresidn inicial: 5-10-15
e Grado del polinomio: 3-4-5-6

e Numero de puntos de regresién: 5-10-15-20

3.4 Descripcion del experimento del estudio

El experimento que se va a estudiar cabe destacar que fue ensayado con
anterioridad al comienzo de este trabajo fin de grado. Fue realizado por el Grupo
de Investigacion Reconocido de Motores Térmicos y Energias Renovables (MYER),
del Departamento de Ingenieria Energética y Fluidomecanica de la Universidad de
Valladolid.

El ensayo se ejecutd en una bomba de combustién cilindrica a volumen
constante con un didmetro interior de 114 milimetros y una longitud de 135
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milimetros. Esta instalacién estd equipada para poder aplicar la técnica Schlieren
descrita anteriormente, ya que tiene dos cristales de silicio fundido en los laterales
que permiten que el haz de luz recorra la cdmara de combustion, ver Figura 3.13

[3].

Figura 3.13. Bomba de combustion cilindrica a volumen constate instalada en el

laboratorio del Departamento de Ingenieria Energética y Fluidomecdnica de la
Universidad de Valladolid [3]

En el experimento objeto del estudio paramétrico se utiliza etanol (C2He0)
como combustible con dosado igual a uno, es decir, que la mezcla es
estequiométrica, la presidn inicial es de 2 bares y la temperatura inicial es de 70°C.
El ensayo estda codificado con el nombre BC_0080.
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4. DISENO EXPERIMENTAL

En este capitulo se va a presentar el disefio experimental elegido para
realizar el estudio pardmetro, y, ademas se van a introducir las herramientas
estadisticas que se van a utilizar para presentar los resultados en la préxima
seccion.

En el primer andlisis del apartado 3.3 se buscaba hacer un amplio barrido
de las variables de entrada con el objetivo de elegir los limites y las caracteristicas
para realizar el estudio paramétrico. El propdsito de este segundo estudio
planteado en el siguiente apartado es examinar qué variables de entrada tienen
mas relevancia a la hora de realizar un filtrado de datos mediante el modelo de
diagnéstico termodinamico, ver Tabla 4.1.

VARIABLES DE ENTRADA

Grado del Numero de Grado del Numero de

. e puntos de . . puntos de
polinomio inicial . polinomio -,

regresion inicial regresion

3-4-5 5-10-15 3-4-5-6 5-10-15-20

VARIABLES DE SALIDA

Pasos por cero Acumulado Continuidad

Tabla 4.1. Esquema del estudio paramétrico

Para analizar los resultados de forma mds precisa y detallada, se elige tratar
los datos con el software STATGRAPHICS 19 proporcionado por la Universidad de
Valladolid. Este programa estadistico proporciona multitud de posibilidades para
examinar datos ademas de gran variedad de tablas y graficos para realizar un
analisis extenso. Dentro de las diversas funciones del programa, se opta por la
opcién de disefio de experimentos (DDE) para realizar el estudio paramétrico.

El disefio de experimentos es una herramienta muy efectiva a la hora de
realizar pruebas. Esta metodologia se basa en determinar qué experimentos se
deben realizar y de qué forma para obtener los datos que posteriormente se
analizardn estadisticamente. De esta manera se pretende clarificar los aspectos
inciertos de un proceso o lograr mejoras en él [8].
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En STATGRAPHICS 19, en la opcién de disefio de experimentos, se ofrecen
varias clases para adecuar el estudio a las caracteristicas del experimento. Se
puede elegir entre los siguientes tipos de disefio:

e De cribado

e De superficie de respuesta
e Mezcla

e Factorial multinivel

e Arreglos Interno/Externo
e Un solo factor categérico
e Multi-Factor categérico

e Componentes de Varianza

Se escoge el disefio factorial multinivel porque es el disefio mas eficiente
cuando se tienen dos o mas factores independientes o variables de entrada. En el
presente estudio se tienen cuatro factores independientes [9].

En un diseno factorial se analizan todas las posibles combinaciones entre
los niveles de cada variable de entrada. Los niveles son los valores que toma cada
una de las variables de entrada dentro del experimento. Cada uno de los niveles
de cada variable de entrada se combina con cada uno de los niveles de las demas,
para asi realizar todas las combinaciones posibles. Con esto se consigue aportar
informacidn de los efectos de cada una de las variables de entrada en relacion con
los niveles del resto de variables [9].

Para realizar el estudio paramétrico con estructura de disefio factorial, se
selecciona un numero fijo de niveles para cada una de las cuatro variables de
entrada. Como se determind en el primer analisis del apartado 3.3, se eligen tres
niveles para el grado del polinomio inicial y niUmero de puntos de regresién inicial
y cuatro para el grado del polinomio y nimero de puntos de regresion, y se
ejecutan los experimentos en todas las posibles combinaciones, lo que origina un
totalde 3 -3 -4 -4 = 144 permutaciones.

Los resultados para cada variable de salida se van a presentar de la
siguiente manera. Primero se expondra la tabla ANOVA. Después se seguira con el
diagrama de Pareto. Y, por ultimo, se acabard con la grafica de efectos principales
de cada una de las tres variables de salida tanto para el polinomio inicial como
para el polinomio.

Cabe destacar que, para realizar este tipo de estudio estadistico se supone
gue los datos siguen una distribucion normal, es decir, que se pueden ajustar a
una funcién que depende de la media y de la desviacidn tipica y que todas las
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variables son cuantitativas. Para elegir la precision del estudio en el programa
estadistico, se va a trabajar con un nivel de significaciéon a = 0.05, lo que se
traduce un intervalo de confianza del 95%, el intervalo de confianza se define
como (1 — a) % [8].

La tabla de andlisis de varianza o ANOVA se utiliza para estudiar la
dependencia entre las variables, es decir, para medir el efecto de las variables de
entrada sobre las variables de salida. En la Tabla 4.2 se muestra un esquema de
una tabla de analisis de varianza ejemplificado para dos fuentes de variacién, para
saber cémo se obtienen los valores de cada fila, y asi poder comprender cémo se
utiliza esta herramienta [8].

- La primera columna representa las fuentes de variacién, es decir, las
variables de entrada, el error y el total.

- La segunda columna indica la suma de cuadrados para cada variable, para
el error y el total. A continuacién, se identifica la notacién de las
ecuaciones:

o Y% =Suma de las observaciones del tratamiento i

o mn; = Observaciones del tratamiento i

o Y2 =Suma de las observaciones totales del experimento
o N =Observaciones totales del experimento

Donde los tratamientos o niveles de cada fuente de variaciéon se
representan con i=1, 2..., k. Y las observaciones de cada tratamiento, es
decir, el nUmero de permutaciones que se ejecutan en cada nivel, se
simbolizan j=1,2..., n

- La tercera representa los grados de libertad. Para las variables son el
numero de tratamientos o niveles de cada variable menos uno, donde ay
b representan el numero niveles del efecto A y el efecto B
respectivamente. Para el total se calculan con el nimero de observaciones
totales menos uno. Y para el error, se obtienen restando al grado de
libertad total el grado de cada fuente de variacidn.

- Elcuadrado medio se muestra en la cuarta columna. Para hallarlo se divide
la suma de cuadrados entre su respectivo grado de libertad para cada
variable.

- En la quinta columna se calcula la Razén-F. Se calcula dividiendo el
cuadrado medio de cada variable entre el cuadrado medio del error.

- Ladltima columna, el Valor-P, es con la que se estudia la dependencia entre
las variables. El software obtiene su valor a partir de los datos de la Razon-
F para cada fila respectivamente. De forma analitica, estos valores de
probabilidad se obtendrian de las tablas de distribucién de F.
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Fuente
de Suma de Cuadrados Gfados e Cuadrados Valor-P
o libertad
Variacion
Y2 y2 SCy CM,
Efecto A SC,= )y =—= a-1 CM, = — P(F>F
A 4 7 N 4 gla CMg ¢ o)
i=
k
Y2 y2 SCy CMpg
Efecto B SCp= )y ——= b—1 CMy = — P(F>FE
B ni N B ng CME ( 0 )

Error SCE = SCT - SCA - SCB ab(N - 1) CME = g_ - -

kT )
2 Y**
Total SCT:ZZYU‘_N N-1 - - -

i=1j=1

Tabla 4.2. Esquema de la Tabla ANOVA para dos fuentes de variacion [8]

Para estudiar la dependencia de las fuentes de variacién se compara el valor
de Fo, estadistico de prueba, con su valor correspondiente de F, que es el percentil
(1 — a) * 100 de la distribucion F,y se toma de decisidn en funcién del Valor-P [8].

- SiFo>F, el valor-P va a ser menor que el nivel de significacién « = 0.05y
por tanto la variable de estudio es dependiente de esa fuente de variacién
para un intervalo de confianza del 95%.

- SiFo<F, el Valor-P va a serigual o mayor a @ = 0.05 y por tanto la variable
de estudio no tiene correlacion con la fuente de variacién, es decir que esa
variable de entrada no es estadisticamente significativa para un intervalo
de confianza del 95%.

Para estudiar la dependencia entre las variables de manera grafica se utiliza
el diagrama de Pareto estandarizado y poder asi determinar la magnitud y la
importancia de los efectos, ver Figura 4.1. En el eje vertical se muestran cada una
de las fuentes de variacién o variables de entrada y en el eje horizontal se
representa, en valor absoluto, el efecto de cada variable dividido entre su error
estandar, lo que se conoce como efecto estandarizado [8].

Para saber qué variables son significativas se representa la linea de
referencia. De este modo se conoce si el valor absoluto del efecto estandarizado
es mayor que el valor critico de tablas de la distribucién T de Student, para una
distribucién normal estandar, con v grados de libertad: tq/2,, donde a es el nivel
de significancia, que se divide entre dos porque es una representacién bilateral, y
U son los grados de libertad asociados al error [8].
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Cuando una fuente de variacién sobrepasa la linea de referencia significa
gue la variable de salida tiene correlacién con la fuente de variacién, es decir, que
es estadisticamente significativa [8].

En este diagrama también se puede analizar como afecta la variacién de
las fuentes de entrada a la variable de estudio. Las filas grises (+) representan que
al aumentar la fuente de variacion se incrementa la variable de salida (como
ocurre con el grado del polinomio), y las filas azules (-) indican que, al disminuir la
fuente aumenta el parametro de estudio (como ocurre con el nimero de puntos).

Diagrama de Pareto Estandarizada para Pasos_cero

D:Num_punt
C:Grado_pol
CcD
B:Num_punt_ini
BD

AC

BC

AB
A:Grado_pol_ini
AD

]

4 8 12 16 20 24

Efecto estandarizado

(=N '="='|:||:||:||:||:|——-

Figura 4.1. Ejemplo de diagrama de Pareto estandarizado

En el diagrama de Pareto se selecciona el maximo orden de efecto igual a
dos, ver Figura 4.2, lo que significa que se van a estudiar tanto los efectos
principales como las interacciones entre dos variables de entrada. Si se especifica
como uno, se estudiarian Unicamente los efectos principales, como ocurre en la
Figura 4.2.a. En cambio, en la Figura 4.2.b se puede observar la influencia de los
efectos principales y la combinacion de estos efectos, por ejemplo, se ve como la
interaccion del grado del polinomio con el nimero de puntos de regresidn, la barra
CD, es estadisticamente significativa y como el resto de las combinaciones no
tienen relevancia en el resultado de la variable de estudio, el acumulado, en este
caso de ejemplo.
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Diagrama de Pareto Estandarizada para Acumulado

I

D:Num_punt

B:Num_punt_ini D

A:Grado_pol_ini H

Efecto estandarizado

a. Diagrama de Pareto estandarizado con mdximo orden de efecto igual a
uno

Diagrama de Pareto Estandarizada para Acumulado

D:Num_punt
C:Grado_pol
cD

BD
B:Num_punt_ini
AD
A:Grado_pol_ini
AC

AB

BC

I

E'D'D|||

o
F -
(=-]
-
L% ]

16
Efecto estandarizado

b. Diagrama de Pareto con mdximo orden de efecto igual a dos

Figura 4.2. Ejemplo del diagrama de Pareto estandarizado para ver la diferencia
en el valor del mdximo orden de efecto
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5. RESULTADOS

En este capitulo se van a presentar los resultados adquiridos para cada una
de las tres variables de salida establecidas para caracterizar el filtrado de datos de
presién experimental, y después se van a validar las soluciones obtenidas en otros
experimentos del mismo combustible y diferentes dosados.

5.1 Pasos por cero

Se comienza el andlisis presentando la tabla ANOVA obtenida para la
variable pasos por cero, ver Tabla 5.1. En la columna Valor-P, los valores que estan
en rojo son los inferiores a 0.05, es decir, indican los pardmetros que son
estadisticamente significativos en la variable pasos por cero para un intervalo de
confianza del 95%. Estos pardmetros son el grado del polinomio y el nimero de
puntos de regresion.

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F | Valor-P
EFECTOS PRINCIPALES

A:Grado pol ini 2 66667 2 1,33333 0,04 0,9626
B:Num_punt_ini 905 2 45,25 1,29 02777
C:Grado pol 7110,35 3 237012 6777 0.,0000
D:Num_punt 63398.7 3 211329 604,22 0,0000
RESIDUOS 465173 133 |34,9754

TOTAL (CORREGIDQ) 752539 143

Tabla 5.1. Tabla ANOVA para la variable pasos por cero

Cuanto mas pequefio es el numero de la columna Valor-P, significa que
existe mayor dependencia entre la fuente de variacién y la variable de estudio.
Como ambos valores son iguales, se puede ver en la columna de la Razén-F como
es mas significativo el nimero de puntos de regresidon que el grado del polinomio
porque su valor es mayor. Este resultado se comprobara de forma mas clara en el
diagrama de Pareto estandarizado.

Para anadir informacion adicional sobre la dependencia entre los
parametros se utiliza el diagrama de Pareto estandarizado. En la Figura 5.1 se
observa como el nimero de puntos es la fuente que mayor correlacién tiene con
los pasos por cero. Después, se visualiza cdmo el grado del polinomio también
tiene relevancia en el resultado de pasos por cero, aunque tiene menor influencia
gue el nimero de puntos de regresidn, como ya se intuia en la tabla ANOVA.

El color de las barras en el diagrama, gris (+) y azul (-), representa el impacto
de la variacidn de las fuentes en la respuesta. Se observa cdmo una disminucion
en el nimero de puntos de regresidn aumenta el valor de pasos por cero; y cémo
el incremento del grado del polinomio provoca un aumento de la variable. Este
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analisis se vera de forma mads evidente y detallada en las graficas de efectos
principales.

Para el resto de variables de entrada y sus combinaciones se observa que
no son relevantes en el resultado de pasos por cero tanto en la tabla ANOVA como
en el diagrama de Pareto estandarizado.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Pasos_cero

D:Num_punt
C:Grado_pol
CcD
B:Num_punt_ini
BD
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Efecto estandarizado
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Figura 5.1. Diagrama de Pareto estandarizado para la variable pasos por cero

En la Figura 5.2 se representa la gréfica de efectos principales del polinomio
inicial en los pasos por cero. Estas graficas se construyen realizando la media de
todos los valores obtenidos en cada nivel de la variable de entrada para ver el
efecto de ésta sobre la variable de estudio. Se puede comprobar, como ya se
percibia con la informacién anterior, cdémo los pasos por cero no tienen
dependencia con las fuentes de variacidn del polinomio inicial.

En Figura 5.2.a se representan los pasos por cero frente al grado del
polinomio inicial y se observa como al variar el orden del polinomio inicial, el valor
de los pasos por cero permanece practicamente constante. Ocurre de manera muy
similar en la Figura 5.2.b, en la cual se representan los pasos por cero frente al
numero de puntos de regresidn inicial y se observa cdmo no hay una variacién
significativa al modificar el nimero de puntos de regresion inicial.

Este resultado es el que se esperaba ya que el polinomio inicial se utiliza
Unicamente al principio de filtrado y por este motivo no tiene practicamente
relevancia en el valor de los pasos por cero totales de toda la curva de presién.

61



ESCUELA DE INGENIERIAS
Universidad deValladolid INDUSTRIALES

Pasos por cero
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Figura 5.2. Grdfica de efectos principales del polinomio inicial para la variable
pasos por cero

En cambio, en la Figura 5.3 se comprueba como el polinomio guarda
dependencia con los pasos por cero. En la Figura 5.3.a, pasos por cero frente al
grado del polinomio, se ve como un aumento en el grado del polinomio provoca
un incremento en los pasos por cero. A su vez, se percibe como el aumento no es
el mismo para todos los érdenes, ya que para grados cuatro y cinco el valor de
los pasos por cero es similar. En la Figura 5.3.b se representan los pasos por cero
frente al niUmero de puntos de regresidén y se observa cémo al disminuir el
numero de puntos de regresidén disminuye el valor de la variable de estudio.
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También se ve como a medida que crece pardmetro de entrada se suaviza la

bajada de pasos por cero, como se distingue al pasar de 15 a 20 puntos de
regresion.

Como ya se intuia con el diagrama de Pareto estandarizado, se aprecia en
estas graficas como el numero de puntos de regresion tiene mayor influencia
que el grado del polinomio en la variable pasos por cero.
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b. Efectos principales del numero de puntos de regresion en los pasos por
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Figura 5.3. Grdfica de efectos principales del polinomio para la variable pasos por
cero
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5.2 Acumulado

Para seguir analizando la precision del filtrado, se estudia también el
acumulado. Se comienza de nuevo con la tabla ANOVA para observar la
correlacién entre los parametros, ver Tabla 5.2. En la columna Valor-P se ve cémo,
tanto el grado del polinomio como el nimero de puntos de regresién, al igual que
sucedia en los pasos por cero, son estadisticamente significativos para un intervalo
de confianza del 95%, ya que su valor es inferior a a=0.0.5.

Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F | Valor-P
EFECTOS PRINCIPALES

A:Grado_pol ini 121,347 2 60,6736 0,08 0,9204
B:Num_punt_ini 620,514 2 310,257 0,42 0,6551
C:Grado _pol 205234, 3 68411.4 93 56 0,0000
D:Num_punt 189752, 3 63250,7 86,50 0,0000
RESIDUOS 972527 133 |731,223

TOTAL (CORREGIDO) 492931, 143

Tabla 5.2. Tabla ANOVA para la variable acumulado

En la Figura 5.4, se presenta el diagrama de Pareto estandarizado para el
acumuado. Se percibe como el nimero de puntos de regresion es ligeramente mas
significativo que el grado del polinomio. Ademads, se ve como la combinacién de
estos parametros, CD, también tiene correlacién con el valor del acumulado.
También se extrae de este diagrama el impacto que generan las fuentes de
variacion en la respuesta. Un aumento en el nimero de puntos de regresiéon
provoca un incremento en el acumulado, asi como una disminucién tanto del
grado del polinomio como de la combinacién del nimero de puntos de regresién
con grado del polinomio generan una subida en el valor del acumulado.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Acumulado
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Figura 5.4. Diagrama de Pareto estandarizado para la variable acumulado

En la Figura 5.5 se muestra el efecto del polinomio inicial en el acumulado.
Se puede ver como el valor del acumulado no tiene dependencia con las fuentes
de variacién del polinomio inicial, ya que en Figura 5.5.a, en la que se representa
el acumulado frente al grado del polinomio inicial no se percibe fluctuacién al
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pasar de orden del polinomio inicial. En Figura 5.5.b, acumulado frente al nimero
de puntos de regresién inicial, aunque se vea una ligera subida a medida que
aumenta el nUmero de puntos de regresion inicial, este incremento se comprobd
que no era estadisticamente significativo.

Al igual que sucedia con la variable pasos por cero, el polinomio inicial, que
se utiliza inicamente al principio de filtrado, no tiene practicamente relevancia en
el valor del acumulado total de toda la curva de presién.

Acumulado
165
130
[e]
©
0
>
S 95 ® O— e
2
<
60
25
2 3 4 5 6

Grado polinomio inicial

a. Efectos principales del grado polinomio inicial en el acumulado

Acumulado
165
130
[e]
©
©
2 9 __o
=1 *—
&
60
25
0 5 10 15 20

Numero de puntos incial

b. Efectos principales del numero de puntos de regresion inicial en el
acumulado

Figura 5.5. Grdfica de efectos principales del polinomio inicial para la variable
acumulado
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Sin embargo, en la Figura 5.6 se muestran los efectos principales del
polinomio para ver como las variables caracteristicas de este si que tienen
influencia en el acumulado, como ya se habia comentado con la informacién
anterior. En la Figura 5.6.a, acumulado frente al grado del polinomio, se observa
como los grados del polinomio mas altos estan relacionados con un acumulado
menor, y como al igual que sucedia en los pasos por cero, al pasar de grado cuatro
a cinco es cuando se percibe la menor oscilacién.

En la Figura 5.6.b se representa el acumulado frente al nimero de puntos
de regresion y se comprueba como un aumento en el nimero de puntos de
regresion se ve reflejado en un incremento en el valor de acumulado. Se observa
como la recta tiene una pendiente similar en los distintos tramos, lo que significa
gue la magnitud de la subida en el acumulado es parecida a medida que aumenta
el valor del numero de puntos de regresion.

Como se ha visto con el diagrama de Pareto estandarizado, el grado del
polinomio y el nimero de puntos de regresion tienen una relevancia similar en el
valor del acumulado, siendo ligeramente mas significativo el nUmero de puntos de

regresion.
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Figura 5.6. Grdfica de efectos principales del polinomio para la variable
acumulado

Por tanto, en cuanto a la precision del filtrado que se ha estudiado tanto
con los pasos por cero como con el acumulado, se comprueba como depende en
gran medida de las variables caracteristicas del polinomio y, en cambio los
parametros del polinomio inicial no tienen efecto sobre la precisién del filtrado
(pasos por cero y acumulado).

Se observa como valores altos del grado del polinomio, como cinco o seis,
en combinacidn con cinco puntos de regresidn, es decir, con un bajo numero de
puntos de regresidn, son representativos de una mayor precisién en el filtrado de
datos de presién.

5.3 Continuidad

Por ultimo, se analiza la dependencia de los parametros con la variable
continuidad. En la Tabla 5.3, se muestra la tabla ANOVA para las distintas fuentes
de variacién. Se ve como el parametro numero de puntos de regresidn inicial es
el Unico estadisticamente significativo para un intervalo de confianza del 95%,
Valor-P menor que a=0.05. Los otros tres parametros caracteristicos del filtrado
no presentan correlacién con el resultado de la continuidad.
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Fuente Suma de Cuadrados Gl |Cuadrado Medio Razon-F _|Valor-F
EFECTOS PRINCIPALES

A:Grado _pol ini 4,38889 2 2.19444 0,00 0,9972
B:Num_punt ini 546848, 2 273424, 353,86 0,0000
C:Grado_pol 265781 3 885,935 1,15 0,3328
D:Num_punt 4032 81 3 134427 1,74 0,1619
RESIDUOS 102767, 133 |772,686

TOTAL (CORREGIDOQ) 656311, 143

Tabla 5.3. Tabla ANOVA para la variable continuidad

En el diagrama de Pareto estandarizado, ver Figura 5.7, se ve como el
numero de puntos de regresidon inicial guarda relacién con el valor de la
continuidad y ademas, se aprecia como ninguna de las combinaciones de las
fuentes de variacion son estadisticamente significativas. También se extrae de
este diagrama la informacién acerca del impacto que genera una variacién en
numero de puntos de regresion inicial sobre la continuidad. Se observa como un
aumento en la Unica variable significativa provoca un incremento en la variable de
estudio, la continuidad.

Diagrama de Pareto Estandarizada para Continuidad
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Figura 5.7. Diagrama de Pareto estandarizado para la variable continuidad

Para ver de forma mas precisa como interactdan las variaciones en las
propiedades del polinomio inicial sobre la variable continuidad se presentan las
graficas de efectos principales, ver Figura 5.8. En la Figura 5.8.a se muestra la
continuidad frente al grado del polinomio inicial, y se ve esta variable no tiene
influencia sobre la continuidad, ya que permanece constante. Sin embargo, en la
Figura 5.8.b, continuidad frente a numero de puntos de regresion inicial, se
observa como el niumero de puntos de regresién inicial si guarda correlacién con
la continuidad y como un incremento en el valor de esta variable provoca un
aumento significativo en la continuidad. Por tanto, la conexién entre el polinomio
inicial y el polinomio en la curva de la presidon serd peor a medida que crezca el
valor del nimero de puntos de regresion inicial.
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Figura 5.8. Grdfica de efectos principales del polinomio inicial para la variable
continuidad

Para finalizar el estudio paramétrico, se muestra la grafica de efectos
principales del polinomio, ver Figura 5.9. Se comprueba como si que se presentan
ligeras modificaciones en el valor de la continuidad, en cambio estas variaciones
no son estadisticamente significativas para un intervalo de confianza del 95%,
como se ha comentado en este subapartado. En Figura 5.9.a, continuidad frente
al grado del polinomio, se percibe un ligero aumento para el grado seis, y en Figura
5.9.b en la que se representa la continuidad frente al nimero de puntos de
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regresion, se ve un ligero descenso, que no es relevante, al aumentar los puntos
de regresion.
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S
£
£ 50
o
O
0
2 3 4 5 6 7
Grado polinomio
a. Efectos principales del grado polinomio en la continuidad
Continuidad
200
T 150
e
©
S o—
2 100 —_ *— —e
c
1S
8 50
0
0 5 10 15 20 25

Numero de puntos

b. Efectos principales del numero de puntos de regresion en la continuidad

Figura 5.9. Grdfica de efectos principales del polinomio para la variable
continuidad

Los resultados que se han obtenido en este estudio para optimizar el
filtrado de datos de presion se presentan en la siguiente tabla para cada una de
las variables de entrada:
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Minimizar variable

Numero de puntos de

Orden del polinomio

Valor indiferente

v

inicial

Minimizar variable

v

regresion

v

Maximizar variable

Tabla 5.4. Esquema con los resultados obtenidos en el estudio paramétrico

5.4 Validacion de resultados

Para finalizar el capitulo de resultados, se comprueban las soluciones que se

ha obtenido para mejorar la precision del filtrado de datos y la continuidad entre

el polinomio inicial y el polinomio sobre varios experimentos de etanol (C;He0), los

cuales tienen las mismas condiciones iniciales de presion y temperatura (2 bares

y 70°C), y lo que varia en cada uno de ellos es el dosado.

Primero, se va a probar con el ensayo de etanol sobre el que se ha realizado
el estudio paramétrico, codificado con el nombre BC_0080 que tiene
dosado es igual a 1, es decir, dosado estequiométrico.

Después, se seguira con el experimento BC_0078, que se corresponde con
etano con un dosado igual a 0.8.

Por ultimo, se finalizara con el experimento BC_0081, correspondiente a
una combustién de etanol con dosado rico, igual a 1.1

Se eligen los siguientes valores para las variables caracteristicas del filtrado de

datos:

Npts_reg_ini: NUmero de puntos de regresién inicial =5
Orden_pol_ini: Grado del polinomio inicial = 4
Npts_reg: NUmero de puntos de regresién =5
Orden_pol: Grado del polinomio =6

Para el polinomio inicial se elige un bajo numero de puntos de regresion inicial

para minimizar el salto en la grafica de la presidn entre el polinomio inicial y el

polinomio, lo que se identificaba con la continuidad. El grado del polinomio inicial

se comprobd que no era significativo, por tanto, se fija en 4 por ejemplo.

Para el polinomio se elige un pequefo valor en el nimero de puntos de

regresion y un numero alto en el grado del polinomio, ya que con estos valores se
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observd cdmo se favorecia la precision del filtrado, es decir, se maximizaban los
pasos por cero y se descendia el acumulado.

En cada uno de los experimentos se van a exponer la curva de presidn
calculada por el modelo de diagndstico y la grafica del error de filtrado. Para poner
en contexto los valores que se obtiene para los ensayos con distintos dosados, los
rangos obtenidos para las tres variables de salida en el estudio paramétrico son
los siguientes:

e Pasos por cero: [11-89]
e Acumulado: [ 27-249]
e Continuidad: [2-249] (Pa)

5.4.1 Experimento de etanol con presion inicial de 2 bar,
temperatura inicial de 70°C y dosado igual a 1

En las siguientes imagenes, ver Figura 5.10 se muestra el resultado de
ejecutar el modelo de diagndstico con las variables caracteristicas del filtrado
descritas en los parrafos anteriores para el experimento BC_0080. Se obtienen los
siguientes valores de las variables de estudio:

e Pasos por cero=79
e Acumulado =28
e Continuidad =48 (Pa)

En la Figura 5.10.a se representa la presion calculada, obtenida mediante
el filtrado de los datos, frente al tiempo y se ve una funcidn sin saltos en el tramo
inicial, es decir, que no se aprecia el cambio entre el polinomio inicial y el
polinomio. Aunque el valor de continuidad este en 48 Pa, es un incremento de
alrededor de 0.03% ya que la presioén inicial es 200000 Pa por lo que no es
significativo. En la Figura 5.10.b, se muestra el error de filtrado (Pa) en funcién del
tiempo. Se observa un filtrado correcto con un error centrado en cero, asi como,
un nimero de pasos por cero elevado, 79, en comparacién con los valores
obtenidos durante el estudio y un acumulado minimo,28.
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b. Error de filtrado

Figura 5.10. Presion calculada y error de filtrado para el experimento de etanol
con presion inicial de 2 bar, temperatura inicial de 70°C y dosado igual a 1

5.4.2 Experimento de etanol con presién inicial de 2 bar,
temperatura inicial de 70°C y dosado igual a 0.8

A continuacidn, en la Figura 5.11 se presenta el resultado de ejecutar el
modelo de diagndstico con las mismas variables caracteristicas del filtrado para el
experimento BC_0078. Se obtiene los siguientes resultados:
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e Pasos por cero =90
e Acumulado =28
e Continuidad = 63 (Pa)

En la Figura 5.11.a se muestra la presidn calculada frente al tiempo y se
vuelve a ver una funcién sin saltos en el tramo inicial, sin embargo, el valor de la
continuidad, 63 Pa, aumenta ligeramente en comparacion con el experimento de
dosado igual a uno. Este incremento no se refleja en la funcién ya que vuelve a ser
una cifra muy pequefia en relacidn con la presién inicial, que vale 200000 Pa. En la
Figura 5.11.b, se representa el error de filtrado (Pa) en funcién del tiempo. El error
continda centrado en cero, a su vez, el nimero de pasos por cero crece, en
comparacion con el experimento anterior, hasta 90 y el acumulados se mantiene
minimo en 28.

Presion calculada
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150 -
130 - ~—

11.0 - —

Presion [bar]
/
I

7.0
5.0 -

3.0 /

1.0 T T T T T T T )
0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
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a. Presion calculada
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b. Error de filtrado

Figura 5.11. Presion calculada y error de filtrado para el experimento de etanol
con presion inicial de 2 bar, temperatura inicial de 70°C y dosado igual a 0.8

5.4.3 Experimento de etanol con presion inicial de 2 bar,
temperatura inicial de 70°C y dosado igual a 1.1

Por ultimo, en las siguientes figuras, ver Figura 5.12 se muestra el resultado
de ejecutar el modelo de diagndstico para el experimento BC_0081. Las variables
de salida toman los siguientes valores:

e Pasos por cero =103
e Acumulado =27
e Continuidad =57 (Pa)

En la Figura 5.12.a se muestra la presion calculada frente al tiempo y se
sigue en la misma tendencia que en los experimentos anteriores, es decir, se
obtiene una funcidn lisa. La continuidad vale 57 Pa que no son significativos en
comparacion a la presion inicial. Y en la Figura 5.12.b, el error de filtrado (Pa)
frente del tiempo se consiguen los mejores resultados en cuanto a la precision del
filtrado. Para un error de filtrado, que continta centrado en cero, el nimero de
pasos por cero aumenta, en comparacion con los experimentos anteriores, hasta
103 y el acumulados continua similar, en 27.
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Figura 5.12. Presion calculada y error de filtrado para el experimento de etanol
con presion inicial de 2 bar, temperatura inicial de 70°C y dosado igual a 1.1

Una vez se han probado en otros experimentos los resultados obtenidos
para las variables de entrada en el estudio paramétrico, se puede ver como se
consiguen filtrados de presidon con una elevada precision. Al ejecutar el modelo de
diagnodstico en los distintos ensayos, se obtiene un valor de los pasos por cero
elevado y un valor de acumulado reducido, y como se ha visto anteriormente, esta
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es la combinacion que favorece la precision del filtrado. A su vez el valor de la
continuidad se mantiene acotado y en una cifra reducida en comparacién con los
valores obtenidos durante el estudio.
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6. CONCLUSIONES

Para exponer las conclusiones derivadas de este Trabajo Fin de Grado se
partird inicialmente, de unas conclusiones generales para mdas adelante
complementar con conclusiones mas especificas de cada una de ellas.

6.1 Conclusiones generales

En el presente TFG se ha realizado una amplia revision del estado del arte
que ha incluido los procesos de combustién en motores de combustién interna
alternativos, centrado en los métodos existentes para caracterizar dicho proceso.

Se ha propuesto una metodologia analitica para optimizar el procesado de
los datos de presion obtenidos experimentalmente en las instalaciones del Grupo
de Investigacion MYER, y mejorar el filtrado de las curvas de presion.

Se ha usado un disefio experimental factorial multinivel para la
optimizacién de las variables involucradas en el proceso de filtrado.

Finalmente, los resultados obtenidos se validan introduciéndolos en el
modelo de diagndstico (utilizado para tratar curvas de presidon experimentales)
para filtrar diferentes curvas de presion de la utilizada en la optimizacion.

6.2 Conclusiones especificas

En la revision del arte se distinguen entre varios tipos de métodos o
técnicas de caracterizacion del proceso de combustion: las técnicas
convencionales, basadas en el registro de la presién instantanea durante el
proceso de combustion; las técnicas dpticas basadas en el registro y visualizacién
del proceso de combustion; y las técnicas de modelado para realizar el diagnéstico
de la presién.

El modelo de diagndstico termodindmico de dos zonas utilizado para tratar
la curva de presion experimental utiliza dos tipos de polinomios para filtrar los
datos de presidn experimentales. Un primer polinomio inicial y un segundo
polinomio, ambos con diferentes caracteristicas (orden y nimero de puntos
utilizados para la regresion). El correcto filtrado de las curvas de presiéon depende
de la eleccién de estos pardmetros: orden de los polinomios y nimero de puntos
involucrados en la eleccidn de estos.

En este Trabajo se ha propuesto una metodologia analitica para la
optimizacién del filtrado de la presidon y se han propuesto diferentes variables de
salida a optimizar (pasos por cero, acumulado y continuidad) modificando las
variables de entrada que tienen un efecto directo sobre el filtrado, es decir, orden
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y nimero de puntos de regresion del polinomio inicial, y grado y nimero de puntos
de regresion del polinomio.

El disefio de experimentos factorial multinivel optimiza las cuatro variables de
entrada al proceso de filtrado, y las divide por niveles de la siguiente forma:

e Grado polinomio inicial con tres niveles (3,4 y 5)

e Numero de puntos regresion polinomio inicial con tres niveles (5, 10 y 15)
e Grado polinomio con cuatro niveles (3, 4,5y 6)

e Numero de puntos regresion polinomio con 4 niveles (5, 10, 15 y 20).

Se han realizado un total de 144 combinaciones para permutar todos los
niveles cada variable con los demas y asi realizar todas las combinaciones posibles.

El estudio de las tablas ANOVA, del diagrama de Pareto estandarizado y de las
graficas de efectos principales muestran los siguientes resultados:

e El grado del polinomio inicial no es estadisticamente significativo en los
resultados para un intervalo de confianza del 95%.

e Elndmero de puntos de regresion inicial debe de minimizarse.

e EL orden del polinomio tiene que ser maximo.

e Elnumero de puntos de regresidon debe de minimizarse.

Finalmente, como resultado de la introduccién de los pardmetros éptimos en
el modelo de diagndstico de la presidon, se comprueba en el experimento del
estudio y en otros experimentos del mismo combustible y diferentes dosados
como el filtrado se realiza de forma precisa de manera que los pasos por cero se
maximizan, el acumulado se minimiza y se mantiene la continuidad en un valor
acotado, mejorando asi el diagndstico de las curvas de presion experimentales.

6.3 Trabajos futuros

Para trabajos futuros, se podria continuar con esta linea de investigacion y
ampliar este andlisis para probarlo con otros combustibles, a parte del etanol, y
con otras condiciones experimentales diferentes a las utilizadas en este Trabajo
Fin de Grado. Ademas, se podria implementar esta metodologia de estudio en el
propio modelo de diagndstico termodinamico de dos zonas.
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