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“El éxito no es un accidente. Es trabajo duro, perseverancia, aprendizaje, estudio,
sacrificio y, sobre todo, amor por lo que estds haciendo o aprendiendo a hacer.”
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Resumen

Los procesos fisico-quimicos que ocurren en la camara de combustién de
sistemas de propulsion actuales se caracterizan por ser complejos y no-lineales. En
general, la prediccidn de estos procesos se realiza a partir de modelos de dinamica de
fluido computacional (CFD), los cuales son modelos que han sido altamente
desarrollados, pero son costosos.

En este trabajo se propone una metodologia alternativa para predecir
parametros relevantes del proceso de combustion, como son las emisiones
contaminantes y el rendimiento. La metodologia consiste en implementar técnicas de
redes neuronales (Machine Learning - ML), que permitan reproducir el comportamiento
no lineal de las variables de estudio, y que proporcionen resultados en un tiempo
razonable de cdlculo. Los pardmetros que definen el sistema de combustién y que se
varian durante el estudio son 5: nimero de orificios del inyector, angulo del chorro,
presion de inyeccion de combustible, nUmero de swirl y tasa de EGR. Posteriormente,
utilizando el modelo simulado, se propone reducir las emisiones contaminantes NO, y
aumentar el rendimiento térmico del motor.






Abstract

The physical-chemical processes that occur in the combustion chamber of
current propulsion systems are characterized by being complex and non-linear. In
general, the prediction of these processes is made from Computational Fluid Dynamics
(CFD) models, which have been highly developed, but are expensive.

In this work, an alternative methodology is proposed to predict relevant
parameters of the combustion process, such as pollutant emissions and efficiency. The
methodology consists of implementing neural network techniques (Machine Learning -
ML), which allow reproducing the non-linear behavior of the studied variables providing
results in a reasonable calculation time. The parameters that define the combustion
system and vary during the study are five: number of injector holes, jet angle, fuel
injection pressure, swirl number and EGR rate. Subsequently, using the simulated
model, it is proposed to reduce NO, pollutant emissions and increase the efficiency of
the engine.






Resum

Els processos fisic-quimics que ocorren en la cambra de combustid de sistemes
de propulsid actuals es caracteritzen per ser complexos i no-lineals. En general, la
prediccié d'aquests processos es realitza a partir de models de dinamica de fluid
computacional (CFD), els quals sén models que han sigut altament desenvolupats, pero
sén costosos.

En aquest treball es proposa una metodologia alternativa per a predir
parametres rellevants del procés de combustio, com sén les emissions contaminantsii el
rendiment. La metodologia consisteix a implementar tecniques de xarxes neuronals
(Machine Learning - ML), que permeten reproduir el comportament no lineal de les
variables d'estudi, i que proporcionen resultats en un temps raonable de calcul. Els
parametres que defineixen el sistema de combustio i que es varien durant I'estudi sén
5: nombre d'orificis de l'injector, angle del doll, pressid d'injeccié de combustible,
numero de swirl i taxa de EGR. Posteriorment, utilitzant el model simulat, es proposa
reduir les emissions contaminants NO, i augmentar el rendiment térmic del motor.



Vi



Agradecimientos

En primer lugar quiero agradecer a mi tutora Gabriela Cristina Bracho Ledn,
quien con todos sus conocimientos me guio a través de todo el trayecto de esta
investigacion para lograr los resultados que se buscaban, resolviendo cualquier duda y
cualquier problema que se presentaba. En especial, estoy agradecido por animarme
cuando no veia posible realizar este proyecto en simultaneo con mi trabajo.

También, quiero agradecer a la Universidad Simdn Bolivar y a la Universidad
Politécnica de Valencia por brindarme todas las herramientas y competencias que
fueron necesarias para llevar a cabo este proyecto y que, me ayudan constantemente a
seguir desarrollandome como profesional. Ambas organizaciones me ayudaron a
desarrollar habilidades totalmente distintas que definen quien soy actualmente.

Por ultimo, agradecer a mi familia y amigos, por apoyarme constantemente
durante estos afios de estudios aun cuando mis ganas desaparecian algunas veces.
Gracias a esos compafieros de estudio que me ayudaron a hacer mas llevadero este
camino y que actualmente se convirtieron en compafieros de aventura.

VI






Indice de contenidos

IMEEIMIORIA ..ttt ettt sttt e s bt e s bt e s bt e eat e et e e bt e bt e sbe e neesmeeeaeeenbeenees 1
SO [ 4o Yo [F ol oY o RO OO PP RPUP 3
0 R @ ] ] =1 o 1Y/ o 13U 3
1.2, MOTIVACION ittt et ettt s e e e e s b e s bt e sbe e ear e e nre e bt e neennee 3
1,30 JUSEIFICACION vt 4

1. Estado del arte del MOLOr .....ocoiiiiieiie e 5
O R 0o o 1Y o [=Y = Tl To o =T o] A VA - LU 5
1.1.1. Motores de cuatro tiemMPOS (AT) c..eeeeeeciiee ettt et e e 7
1.1.2. Motores de dos tiemMPOS (2T) .eeeeecuieeeeiieieeccee et 8

1.2. Diferencias MECY MEP ....c.ui ittt s 9
1.2.1. EfiCiencia trMICa ...ei it 10

1.3. Motores de encendido por compresion (MEC).........cccveeeeeieeiecciiiee e, 11
1.3.1. Analisis termodinamico (Ciclo de trabajo) .......cccoceeeeeieeieeciiee e 11
1.3.2. INYECCION oeiiiiee ettt et ec e e e e e e e e e et te e e e sttaeeessabeeeesntaaeseeraeeennnes 12
1.3.3. COMBUSEION .. e 14
1.3.4. Emisiones contaminantes en la combustion.........ccoccoevveiiriniininniciieeee 15

3. Uso de e-fuels para sistemas de transporte sostenibles ..........cccceveeeeiiiicciiiiieeeee e e 18
3.1. Estructura quimica de los combuUSLIDIES .......c.uvveiiiiieiiiieee e, 18
3.2. Propiedades de los combustibles..........ccoviiiiiiiiiiciiei e, 19
3.3. E-fuel utilizado (Eter de OXIMELIIEN0) ......coeveeeeeeeeeeeeeeeeeee et ee et et eee e et e s eee e eneees 20
3.4. Sistema de combustion @ estudiar........ccoceeiiiiiiniiiii e 22
4.  Herramientas y MEtOdOS NUMEIICOS.....ccuuieeeiiiieecireeeeciteeeeecie e e e ecrreeeesreeeeseasreeeeeanaeeeas 23
4.1, OPENFOAM (CFD) ..teutirteeieeniee ittt sttt ettt sttt ettt s e s s s s e b e sneenneenee 23
) =Y =4 =T o] o1 o TP PRPUSPTN 24
4.2.1. REEIESION SIMPIE ...eeiiiciiie et e et e e te e e e eerraeeeeaes 26
4.2.2. REEresion NO LIN@AL.........coiiciiiieciiie ettt ettt et e e eerrae e 30

.30 MAtlab ... e s 33
4.3.1. Machine Learning y redes NEUroNales ........cccceeeeviieeeiecieeeecciiee et e e 33
43.2. Regression LearNer APP..... ... ettt 36



ST \V/ 11 doTe [o] Lo ={ - 1SRNt 38

5.1, Variables @ @StUdIAr.......cooiiiieiiiiieeeee e 38
5.1.1. Variables prinCipales ... 38
5.1.2. Variables secundarias 0 no estudiadas ........ccccceereeirieiiniieneeeeceeee 40

5.2. Punto de operacion del MOtOr......cceeiiiiei i 40

5.3, PaSOS INICIAIES . ..ceiuieieiiiiiee ettt sttt e ne e nne s 41
5.3.1. Filtrado de datos por FUNCion ObjJetivo .......ccccecceeeicciiiee e, 41
5.3.2. Division de datos (70% Y 30%) ....ceeevveeereeeeieeerieeeseeeereeeseeeseeeeseeesseesnae e 42
5.3.3. Ajustes utilizando la herramienta Statgraphics ........cccoveeeeeei e 43
5.3.4. IMALIAD . e 44
5.3.5. EXCEL. e 46

T W] - o [ IRV AT o - L1 LTRSSt 48

6.1. Regresion simple (StatgraphiCs)........ecoiccieeecciiiie e e 48
6.1.1. NOX VS EGR ...ttt sttt s nee s 48
6.1.2. INOX VS NOZZLES ...ttt sttt s st e nee s 51
6.1.3. NOx vs INJection Pressure (IP) .......cuee ettt et 53
6.1.4. NOx Vs Spray Angle (SPRAY).. ...ttt ettt 54
6.1.5. NOx vs SWirl NUMDBEr (SWIRL) .....eieiiiiiieeiiee ettt e 56

6.2. Regresion No Lineal (StatgraphicCs) .....cocceeeeeciiiee ettt e 58

6.3. Modelos ajustados con la herramienta "Regression Learner"..........ccccccveeeeeviveeeennnen. 63
B.3. 1. NOX et e sttt st nne s 63
6.3.2. Eff (Eficiencia tErmica)......cccuuee i et 66
6.3.3. Verificacion de 10S PUNTOS .......cccuvviiiieiiiee et e 70

7.  Conclusiones y trabajos fULUIOS .......ccicciiiiiciie ettt et e e e enes 75

7.1, CONCIUSIONES.c...eeiiieiiieie ettt ettt ettt sh e st st e b e sre e st e sabe st e smeeeneeeneees 75

7.2, Trabajos fULUIOS ..ocuuiie et e e st e e e e eaee e e e e e e e e eaneees 76

21 o [To = =Y i - [T OO RO 78
II. PLIEGO DE CONDICIONES ... ..ttt ettt ettt e e e ettt e e e s e s et e et e e e e e senneeeeeeeeenan 81
O 1 T=T- o o [l o] g Yo Lol oY V=T SRR 83

1.1. CoONAICIONES TECNICAS ...eeuveeieiieieiei ettt ettt ettt ettt et et r b beesreesne e 83
1.1.1. Especificaciones de equipos y material.........ccccuveeeeiiiiccciiiiiee e, 83
1.1.2. Condiciones de garantia y mantenimiento .........ccoceeeeeeiieeeeciieeeccieee e, 85
1.1.3. RECIAMACIONES ... e e e e 85
1.1.4. Condiciones legales y contractuales .......cccceevvveeiiicieee e 85
1.1.5. ReViSION A€ 10S PreCIOS ..veiiiereeeeeiiie e ettt e ettt e e e et re e e e arae e e reeas 85
1.1.6. FIANZA...c e e e 85



1.1.7. Yol =T o] =Tl o o RSP RR 86

1.1. Condiciones de seguridad y Salud ..........ccocciiiiiiiiiiieiciiee e 86
1.1.1. Real Decreto-ley 28/2020 de trabajo a distancia.......c.c.ccoveeeevereerveecveeecnreennee. 86

1.1.2. Real Decreto 488/1997 del 14 de abril .....ooeeeeceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 88

1. PRESUPUESTO ...ceiitiieee ettt ettt ettt ettt sht e st st e e eshe e st e st sane et e enneesteesaeesanesnneens 92
I o £ VT o TU [T o PP PP PP PPTPPPPPPPPPPPPPPPRE 94
1.1.1. Licencias informaticas (SOftWares)........eeciiveeeiirrreeiiee e e 94

1.1.2. (0T oY1 =] I = [V 10 0 F=1 o Vo J SRR 95

1.1.3. MAEEITAL et 96

Xl



Indice de figuras

Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.
Figura 9.
Figura 10
Figura 11

Clasificacién de las maquinas de fluido [1]. ..cccovvrieeiiieeieceeee e 5
MCIA y sus partes mecanicas prinCipales [3]. c.ueeeoceeeeecciiie e e 6
Fases de UN MCIA A AT [B]. ccoeereeeeiiiiiiiieeee ettt e e eeeeetraree e e e e s eeestbbaareeeeeseeessraaeeens 7
Diagrama indicado del motor MCIA de 4T [2]...cccciiiieiiee e eerreee e e 8
Fases de UN IMCIA A 2T [4]. cuuuuuuuriieriit bbb a s baaassaasnnsannsanen 8
Diagrama indicado del motor MCIA de 2T. ......coeicciieeeiieee et 9
Diagrama P-V del Ciclo DIieSel [B]....cccccuuiiiiieiei e ecvere e e e e e s 11
Diagrama P-V del ciclo MiXto [B]. ..c.ueeeieiiieeieiiiie et 12
Inyeccion directa Common-Rail [B]. ...cccccuveiiiiiiieeeiiieeecceee et 13
. Inyeccidn directa Bomba-inyector [8]. .....ccuuiiieiiiiiicceee e 14
.1 Tasa de inyeccién del combustible. 2 Tasa de liberacién de calor. 3 Tasa de presion

en la camara en funcién del angulo del cigliefial [10]. ....coceeiurieeeeiiieeecee e e 15

Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.

Estructura de la llama difusiva — DieSel [12]. ....euuuieereiriiiieiiiieieieeeeeeeeeveeeeeeeeeeeeeeeeeeenees 16
Compuestos resultantes de la combustion [13]. ...ccoeeeiiiiiiiiiiieie e 18
Diagrama de flujo de la metodologia numérica del CFD [18]. ....cccceeeeerrieeeecnreeeennnen. 24
Interfaz principal de Statgraphics. Fichero de datos [20]. ......cccecevveeeeciiieeecciieeeeen, 25
Resumen del analisis de una regresidn simple en Statgraphics [20]. ........cccvveeennneen. 28
Grafico del modelo ajustado en Statgraphics. .......coovveveeiiieecciiee e 29
Grafico Valor observado vs Valor Predicho de la variable dependiente “chlorine”.. 30
Ventana de ingreso de datos en Regresidon No Lineal en Statgraphics...................... 31
Ventana de estimados iniciales de parametros en Regresion No Lineal en

Ry =144 =T o] o1 ot SRR 31

Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.
Figura 31.
Figura 32.
Figura 33.
Figura 34.
Figura 35.
Figura 36..
Figura 37.
Figura 38..
Figura 39.
Figura 40.

Resumen del analisis de una regresidn simple en Statgraphic. ........ccccoeeeerieeeenneen. 32
Grafica Observado vs Predicho en Regresidon No Lineal. .......ccoeeveciiieiicciieeecciieeeens 33
Técnicas de aprendizaje del Machine Learning [25]. ..ccceeeeeiieeeciiieee e 34
Red neuronal totalmente conectada [26]. .....eevvuvieviieiiiiieiiiiiiieeeeeeeeeereeeeeeeeeeeeeereeeaeeees 35

Interfaz de Regression Learner APP en Matlab [28]. .....cc.ovveieiiiiiiciiiice e, 36
Diagrama de flujo de trabajo de Regression Learner APP en Matlab [28]................. 37
Divisidn de variables @ @StUdiar. ........ccccuiiiiiiieieccee e 42
Distribucion de los ensayos €n ambos grupos. .......eeeeccvieeeeiiieeeeciieeeeeree e evreee e 43
Modelos de regresidon en Regression LEarner.........ccccceeeeeciveececcieeeeecciie e 46
Modelo [INeal NOX VS EGR. .....cooiuiiiieiee ettt et e e e e e e te e e e 49
Modelo cuadratico NOX VS EGR......ooocuuiiiieieeeeecee ettt ettt 49
Modelo exponencial NOX VS EGR. ......ueeiiiiiii ettt et 50
Modelo raiz cuadrada NOX VS EGR. .......ccooiiiiieiiiiiiecciee et 50
Modelo lineal NOx vs NOZZLES. ...ttt e e e e eenare e e e e e e e eannrreee s 51
Modelo exponencial NOx vs NOZZLES............cooiiiuiieeeiiiieeecieeeeeciee e esveee e naee e e 52
MOdEID INEAI INOX VS [Pttt eee e et e et e e e 53
Modelo exponencial NOX VS [P.........uuuiiiiiieeeccciieee et e e e eannrre e e 53
Modelo lineal NOX VS SPRAY. ...ttt et e et e e e ae e e 55
Modelo exponencial NOX VS SPRAY.......couii e eectttete e ecctraaae e e e et 55
Modelo raiz cuadrada NOX VS SWIRL. ....cccocuiieieiiiieecciee ettt 56

Xl



Figura 41.
Figura 42.
Figura 43.
Figura 44.
Figura 45.
Figura 46.
Figura 47.
Figura 48.
Figura 49.
Figura 50.
Figura 51.
Figura 52.
Figura 53.
Figura 54.

Modelo Inversa-Y LN-X NOX VS SWIRL. ....ccocuiriiiiiiieeciiie et e ecree e svtee e e e 57
Grafica Observado vs Predicho Caso L........ccocciiiiiiiiiee ettt ree e 58
Grafica Observado vs Predicho Caso 2.........coccueeieeieeee e ccieee et ectree e e vae e 59
Grafica Observado vs Predicho Caso 3........ccocciieiiiiiiie ettt e rre e 59
Grafica Observado vs Predicho Caso 4........ococuieeeeeieeee ettt ee e e vae e 60
Grafica Observado vs Predicho Caso 5........ccoccieeeiiiieie ettt e rae e 60
Grafica Observado vs Predicho Caso 5........ccoccieiiiiiieie ettt e 62
Gréfica Observado vs Predicho modelo final NOX. ......cccooeeeeeviiiiiiiiiiicciee e, 64
Gréfica Observado vs Predicho modelo desfavorable NOX. ........ccoovveevecveeecccieeeennns 65
Gréfica Observado vs Predicho primer modelo Eff con puntos andmalos. ............... 67
Gréfica Observado vs Predicho modelo final Eff con puntos anémalos..................... 68
Gréfica Observado vs Predicho modelo final Eff..........coccoveiiiiiiiiiieee e, 68
Gréfica Observado vs Predicho modelo desfavorable Eff...........cccccovveeieiiieiiciieneens 69
Comparacion de los resultados CFD del punto éptimo Caso 1 de minimizacién de

NOy y del caso de referencia Con OMED.......uuiiiciiieeiiiiee et e et e s eesaae e e e saaa e e e aaaeaean 71

Figura 55.

Comparacion de los resultados CFD del punto 6ptimo Caso 2 de maximizacién de

EFF y del caso de referencia Con OMEL ....ccueiiiciiiee it e ettt e et e e v e e e aaae e s e saaaeeeas 73

X



Indice de Tablas

Tabla 1. Comparaciéon entre MEP Y MEC [1] ..ccvviiiiiiiieiceiee ettt e e ssvre e e e erae e 10
Tabla 2. Propiedades fisicoquimicas de OME comparadas con diesel convencional [16]......... 21
Tabla 3. Modelos disponibles en la Funcién Regresidn Simple de Statgraphics [21]. ............... 27
Tabla 4. Rango de trabajo del motor estudiado.........ccoeccveeiiiiiiiii i 41
Tabla 5. Casos estudiados con Regresion Simple en Stagraphics. ........ccccveeeiecieeeeciieee e 43
Tabla 6. Casos estudiados con Regresion No Lineal en Statgraphics.......cccceeevveeeicceeeecciiieeeens 44
Tabla 7. Resultados de los diferentes ajustes NOX VS EGR..........cooocveeiiiiiieeiccieee e 51
Tabla 8. Resultados de los diferentes ajustes NOx vs NOZZLES...........cccooveeeeeeieccciieieeee e 52
Tabla 9. Resultados de los diferentes ajustes NOX VS IP. .....ccouviiiieciiieeeiiiie et cciree e eeveee e 54
Tabla 10. Resultados de los diferentes ajustes NOx VS SPRAY. .....cccovvvviciieeiiiieeecceeeeecivne e 56
Tabla 11. Resultados de los diferentes ajustes NOXx vS SWIRL. ....cccceeeeeciiiieeeieeiecciieeeeee e 57
Tabla 12. Resultados de las diferentes regresiones no lineales..........ccccccvvveeiecieeecciieeecciveee e, 61
Tabla 13. Matriz de correlacion variables independientes Caso 5. .......cccvveeeeeciieeeeciieeeeecieeeeenns 62
Tabla 14. Parametros caracteristicos modelo NOX. ......ccccooveeeciiiiieiiieceeeeees e e 63
Tabla 15. Parametros caracteristicos modelo desfavorable NOX. ......ccccooceevviviniiiniceincieennennn 64
Tabla 16. Puntos 6ptimos baja €miSion NOX. .....cccccueiieciieeeeeieiee et cctee e eeetrae e e raee e 65
Tabla 17. Parametros caracteristicos primer modelo Eff con puntos anémalos...........ccuveee.e. 66
Tabla 18. Parametros caracteristicos modelo final Eff. .......ccccovviiiniiiiniiinieiececeee e 67
Tabla 19. Parametros caracteristicos modelo desfavorable Eff...........cccoeeivecieeicience e, 69
Tabla 20. Puntos éptimos eficiencia térmica (Eff). ..c.covvevieeiieiiieeeee e 70
Tabla 21. Presupuesto parcial de [0S SOftWares. ..........eeeveeeiecciiiiieee e 95
Tabla 22. Presupuesto parcial del Capital HUMaNO. ......cooiiiiiiiiiiiee e 96
Tabla 23. Presupuesto parcial de materiales. .......coovviiieieiicciie e 96
Tabla 24. Presupuesto global del proyecto. ... e 97

XV






Parte |
MEMORIA






Capitulo 1

1. Introduccion

1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo de investigacidon es encontrar modelos de
regresion basados en machine Learning y redes neuronales que permitan predecir las
emisiones NO, y la eficiencia térmica de un motor diesel que trabaja con un combustible
obtenido de fuentes renovables (OMEs). La prediccion se realiza a partir de distintos
parametros de entrada que caracterizan la combustion.

Esta prediccién tiene como objetivo poder optimizar los valores de estas dos
variables de salida nombradas anteriormente, es decir, encontrar los puntos donde se
puede minimizar el valor de las emisiones NO, y maximizar el valor de la eficiencia
térmica. Se realiza con la intensién de conseguir modelos que requieran menor coste
computacional y menos tiempo de trabajo en comparacion a los métodos numéricos
disponibles para modelar (CFD).

1.2. Motivacion

El mundo de la automotriz esta en constante desarrollo e investigacion para
optimizar ciertos parametros de la combustidn, para ello se necesita tecnologias con las
cuales poder predecir comportamientos que se asemejen a la realidad. Este trabajo de
investigacion se centra en el desarrollo de nuevos modelos obtenidos a través de
machine Learning que optimicen tanto el tiempo de trabajo como el coste de
investigaciones futuras.

A lo anterior, se le suma la existencia de un problema que no se puede ignorar:
la contaminacidon que generan los procesos de combustidn. Los MEC, al igual que los
MEP, son responsables de la emision de contaminantes que deterioran el medio
ambiente. Las emisiones mds nocivas son los éxidos de nitrégeno (NO,), las particulas
de hollin, el monéxido de carbono (CO) y los hidrocarburos sin quemar. Es por esto que
este trabajo se centra en el uso de e-fuel OMEs, el cual reportdé menos cantidad de
emisiones contaminantes en estudios previos.



Las normativas vigentes toman un papel importante en la investigacion ya que
para el ano 2025, esta prevista la entrada en vigor de la Euro 7, la cual establecera unos
nuevos limites aln mas bajos de los actuales, donde los NO,, pasaran de los 80mg/km
permitidos en los turismos Diesel a 10mg/km.

1.3. Justificacion

El resultado de esta investigacién ayuda en un proyecto de investigacion para la
mejora de las prestaciones de un motor diesel utilizando e-fuel (OMEs), enfocado a la
reduccion de emisiones contaminantes y mejora del rendimiento térmico.

Se emplea tanto para realizar predicciones de algunos parametros de salida con
rapidez y bajo coste computacional, como para encontrar los puntos mas favorables
donde estén optimizados estos parametros sin pasar por CFD, el cual supone mucho
tiempo computacional. Sustituyéndolo por el uso del Machine Learning (ML), capaz de
predecir resultados a partir de unos datos de entrenamiento sin necesidad de realizar
una simulacién para cada caso.



Capitulo 2

1. Estado del arte del motor

1.1.

Para poder definir el objeto principal de estudio se tiene que definir o desarrollar

Consideraciones previas

unos conceptos previos necesarios.

En primer lugar, se introduce el término de Maquinas de fluido: son maquinas
por las que circula un fluido de trabajo, y esta compuesta por un conjunto de elementos
que permiten el intercambio de energia mecanica con el exterior (afiadiendo o

extrayendo energia al fluido).

Estas maquinas estdn clasificadas segln la compresibilidad del fluido en:

e Maquinas hidraulicas: trabajan con fluido incompresible.
e Maquinas térmicas: trabajan con fluido compresible.

Estos equipos, a su vez, estan clasificadas en la Figura 1 de la siguiente manera:

MAQUINAS
DE FLUIDO

MAquAS
HIDRAULICAS \

MAQUINAS

TERMICAS \

i GENERADORAS
TURBOMAQUINAS
(flujo continuo) L MOTORAS
. . [ GENERADORAS
MAQUINAS VOLUMETRICAS —
(de desplazamiento positivo) MOTORAS
GENERADORAS
F (turbocompresores)
TURBOMAQUINAS
o MOTORAS

(flujo continuo)

MAQUINAS VOLUMETRICAS —
(de desplazamiento positivo)

(turbina de gas, turbina de
vapor)

GENERADORAS

(compresores volumétricos)

MOTORAS

(motores de combustion
interna alternativos Otto,
Diésel, motor Stirling)

Figura 1. Clasificacion de las mdquinas de fluido [1].



El documento se enfoca en las maquinas térmicas, ya que el motor de estudio es
una subcategoria de las mismas. El fluido mientras trabaja en estas maquinas cambia de
densidad y hasta de fase liquido-vapor, es por esto que se llaman fluidos compresibles.
Los motores térmicos también se pueden clasificar de la siguiente manera:

- Segun la forma en cdmo se produce la combustion (forma de aportar la energia
térmica): motores de combustion externa, donde el proceso de combustion se
realiza fuera de la maquina, y los motores de combustién interna, que son
aquéllos en los que el combustible se quema dentro de la maquina [2].

- Segun el tipo de movimiento de las piezas en su interior: motores alternativos
que estan basados en el mecanismo de piston-biela-cigliefial, rotativos, que
tienen piezas giratorias y motores de chorro, que funcionan con en el principio
de accién y reaccion.

Luego de haber definido los anteriores términos se puede introducir los motores
de combustion interna alternativos (MCIA), los cuales son el objeto principal de este
proyecto. Estos son maquinas térmicas motoras que logran convertir la energia quimica
de un fluido de trabajo, siendo este generalmente una mezcla de aire-combustible, en
energia mecdanica en un proceso en el que se comprime y se expande dicho fluido,
logrando el movimiento del pistdn. Si se observa la Figura 1 se concluye que, un MCIA
es una maquina térmica volumétrica motora. En la Figura 2 hay un ejemplo de cilindro-
piston donde ocurre esta transferencia de energia indicando sus partes mecanicas
principales:

-
4;} 1- walvula de
& adrnision
1 2 - Bujia
5 3 - Walvula de
esCape
1 @ 4 - Camara de
- combiusticdn
‘ S - Piston
_ 5 f - Segmentos
7 - Cilindro
';l.,\ ,.'ﬁ 2 - Biela
O O - Ciglefial

Figura 2. MICIA y sus partes mecdnicas principales [3].



Estos motores se pueden clasificar por el proceso de combustion: motores de
encendido provocado (MEP) y en motores de encendido por compresion (MEC).

Los MICA también se pueden clasificar segun el ciclo de trabajo, pueden ser
motores de cuatro tiempos (4T) y motores de dos tiempos (2T). La diferencia entre estos
dos tipos de motores tiene que ver con el escape y admision (proceso de renovacién de
la carga).

1.1.1. Motores de cuatro tiempos (4T)

Los motores realizan el ciclo termodinamico en dos vueltas de cigliefial que
corresponden a cuatro carreras del émbolo del mecanismo. Los procesos son:

1. Aspiracion - Admision de los gases.

(Movimiento del émbolo de 021802 de angulo de ciglefial)
2. Compresion.

(Movimiento del émbolo 1802 - 3602 de dngulo de cigliefial.)
3. Expansion - Combustion.

(Movimiento del émbolo 3602 - 5409 de angulo de ciglieial)
4. Evacuacion - Escape de los gases.

(Movimiento del émbolo 5402 ->7202 de adngulo de cigliefial)

1 2 s
% i Levenda
4 1- valvula de
adrnisidn
3 2 - Bujia
3 3- Valvula de
7 EsCape
() @) 4- Cimara de
b= e cornbustidn
§ f | 5-Pistan
6 - Segmentos
7 - Cilindro
= =
& () 5- Biela
9 - Ciglefial
1% tiempo 20 tiempo 3* tiempo 40 tiempo
(Admision) {(Compresion) {(Expansion) {Escape)

Figura 3. Fases de un MCIA de 4T [3].

Las evoluciones o procesos enumerados anteriormente se pueden apreciar de
manera mas clara en el siguiente diagrama termodindmico de la figura 4 denominado



“Diagrama Indicado del motor” donde se grafica la evolucién de la presion de la cdmara
de combustion respecto al volumen definido por el movimiento del piston-cigliefial.

Pmgidn an sdmara

Figura 4. Diagrama indicado del motor MCIA de 4T [2].

En la anterior figura se puede apreciar un trabajo negativo o trabajo de bombeo
(recorrido en sentido horario) en la fase abierta y un trabajo positivo (recorrido en
sentido horario) en la fase cerrada.

Algunos ejemplos para estos motores de 4T son: los motores MEP se utilizan en
motocicletas, embarcaciones pequefias, turismos y pequefias avionetas. Los MEC se
utilizan en turismos, maquinaria agricola y ferrocarriles.

1.1.2. Motores de dos tiempos (2T)

El motor de 2T es que se completa el ciclo solamente en 2 carreras de embolo,
es decir, una vuelta del cigliefial. Comparado con el motor 4T, tiene una duracién
angular menor o también se puede decir que tiene una velocidad angular mayor donde
la mayoria de las veces, los procesos de admisién y escape ocurren de manera
simultanea en la carrera ascendente y durante la carrera descendente, los procesos de
combustién-expansién y escape [4].

Figura 5. Fases de un MCIA de 2T [4].



Los procesos comentados anteriormente se pueden apreciar de manera mas
clara en el siguiente diagrama termodinamico de la figura 6 denominado “Diagrama
Indicado del motor” donde se grafica la evolucion de la presidn de la camara de
combustién respecto al volumen definido por el movimiento del piston-cigiiefial. En esta
figura se puede ver como no existe lazo de bombeo, ya que el trabajo de compresién no
es realizado por el émbolo.

Buck d¢ trabajo
-

| -

PRS P

Figura 6. Diagrama indicado del motor MCIA de 2T.

Igual que en el caso anterior, algunos ejemplos del uso de los motores de 2T son:
Los motores MEP, se encuentran en ciclomotores y pequefias herramientas, y los
motores MEC se encuentran en grandes embarcaciones y grandes motores
(estacionarios).

1.2. Diferencias MECY MEP

En el apartado anterior se comento una clasificaciéon importante de los MCIA, por
el proceso de combustion; el proceso de encendido de la mezcla aire-combustible, y la
evolucion de la combustion. Estos motores son los siguientes:

En los Motores de encendido por compresion o MEC se tiene que conseguir una
alta temperatura en la cdmara de combustion y evitar que el combustible esté mucho
tiempo en contacto con el aire ya que puede provocar un encendido sin control; para
lograr esto, la mezcla debe ocurrir al final de la carrera en la fase de compresién. El
combustible se inyecta directamente en la cdmara. Para controlar la carga, se tiene que
variar solo la cantidad de combustible ya que la cantidad de aire permitido permanece
casi constante.

Los Motores de Encendido provocado o MEP, el encendido se provoca por
aporte de energia del exterior conocida como chispa provocada por la bujia, a partir de
esta se inicia la propagacion de un frente de llama. Normalmente es necesario conseguir



una mezcla homogénea en toda la camara y para esto, tenemos que el proceso de la
mezcla tiene que ser muy pronto en el ciclo (admisidon). Ademas, tenemos que evitar
que el fluido se autoencienda durante la compresion y esto se logra limitando la
temperatura en la cdmara. Por esto la regulacion de la carga se realiza controlando
ambas masas (combustible y aire) [4].

Los combustibles utilizados en ambos casos son diferentes (ver Tabla 1).
También, existen diferencias geométricas en el sistema cilindro-pistén: Los pistones en
los MEC tienen la cdmara de combustion labrada, ya que se necesita presiones elevadas
y en los MEP los pistones son lisos para que la explosion se extienda de manera
uniforme. En la tabla 1 se resumen las principales diferencias de ambos tipos de motor.

Caracteristica MEP MEC
Formacion de 1a mezcla Dhurante 1a compresion Final de Ia compresion
Encendido de la mezcla Mediante chispa eléctrica Antoencendido
Fegulacion de 1a carga Cuantitativa Cualitativa

Ligeros de alfo octanaje

Combustibles i Pesados (g1. Gasoil)
(). Gasolina)

Fluido operante Ajre + combustible Aire

Felacion de compresion 0-11 12— 22

Reégimen de giro maximo

g 7500 5000
en automocion [rpm]
Rendimiento 03-035 035-055
Dosado = < 0.95 (global)
= , .~ Auntomocion: 100 Automocion: 100
Pokncia especifica fEW/] Competicion: 250 Competicién: 120

Tabla 1. Comparacion entre MEP y MEC [1]

1.2.1. Eficiencia térmica

La eficiencia térmica de un motor es la capacidad de un motor para transformar
la energia aportada por el combustible durante la combustiéon en energia mecanica.
Siempre se busca de forma ideal conseguir un motor de eficiencias 100% pero esto no
es posible, ya que la eficiencia se ve afectada por el rozamiento de las piezas, la pérdida
en forma de calor, etc [5]. Este parametro es muy relevante en esta investigacion, ya
gue se buscara optimizarlo lo maximo posible.

En los coches de turismo, los motores de gasolina (MEP) tienen un rendimiento
térmico del 30% mientras que en el motor diésel (MEC), la eficiencia es un poco mejor,
con 40%, ya que tienen un mayor nivel de compresién [5].
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1.3. Motores de encendido por compresion (MEC)

Entre ambos tipos de motor definidos en el apartado anterior, nos quedaremos
con los motores MEC, ya que nuestro motor estudiado es de este tipo. A continuacion,
se desarrollardn los puntos mas relevantes para entender nuestro sistema.

1.3.1. Andlisis termodinamico (Ciclo de trabajo)

Las evoluciones termodinamicas de este tipo de motor se pueden simular de
forma simple con el ciclo tedrico diesel, siendo la compresion lenta o en plena carga. El
ciclo consta de cuatro etapas principales y dos etapas secundarias (Admision y Escape)
como se ve en la figura 7.

P

“:-*L'ht'lt]'\i.‘ admision

Figura 7. Diagrama P-V del ciclo Diesel [6].

e A-B: Proceso isentrépico de compresién desde el Va (Punto Muerto Inferior o
PMI) hasta el Vb (Punto Muerto superior o PMS).

e B-C: Aporte de calor a presion constante, representando a la combustién
controlada por el proceso de inyeccion (no se consideran pérdidas de calor).

e C-D: Expansion adiabatica y reversible del pistdn hasta llegar al PMI. El sistema
realiza trabajo.

e D-A: Se cede calor al foco frio a volumen constante. Se considera instantanea la
cesion de calor [6].

Para representar los motores rapidos o a carga parcial se puede representar con
el ciclo mixto o de presion limitada (Figura 8). Si lo comparamos con el ciclo Diesel
podemos encontrar una diferencia clara y es que, el aporte de calor en este ciclo mixto
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se lleva a cabo durante una fase a volumen constante y también a presion constante,
mientras que en el ciclo Diesel solo se aporta el calor en una fase a presién constante.

Oy
3 3’
Cn
2 \
4 (__j-' c
>
1
7 P
28
<} 1= |44
<L fre

Figura 8. Diagrama P-V del ciclo mixto [6].

Es importante comentar que todos estos modelos sirven para acercarnos al ciclo
real o ciclo indicado (Figura 4), el cual tiene ciertas pérdidas y desviaciones.

1.3.2. Inyeccidn

Este apartado es muy importante en todo el proceso de combustion de este tipo
de motores ya que afecta de forma directa a la combustion y, a su vez, afecta a la emision
de las sustancias contaminantes. El mezclado del combustible con el aire se realiza en el
cilindro tras la inyeccién de combustible cerca del PMS. Como se comentd en los
apartados anteriores, la combustién mejora mientras mejor sea la distribucion del
combustible (de forma homogénea) en el aire de la cdmara de combustion y mientras
mejor atomizado, ya que asegura una mayor superficie de contacto con el aire y asi,
facilitar la evaporacion.

Existen dos tipos de inyeccién: Inyeccion Directa e Inyeccién Indirecta (muy
antigua).

e Inyeccidn Directa: inyectan directamente el combustible en la cdmara de
combustidn, controlandose exactamente la cantidad. Para mejorar la mezcla
de los fluidos, se suele aportar al aire un movimiento de rotaciéon alrededor
del cilindro conocido como ”Swirl”. Este movimiento es provocado a través
del disefio de la pipa de admisién. Ademads, los motores de Inyeccién directa
producen menos emisiones contaminantes, lo cual es fundamental [2].

Se distinguen dos tipos de inyeccion directa:
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o Sistema de inyeccion Common-Rail: es un mecanismo de inyeccién
de combustible en el que el diesel se aspira desde el depdsito
(almacenado a baja presién) hasta la bomba de alta presién, pasando
previamente por una primera bomba de transferencia [7]. Esta lo
traslada a un carril comun de alta presién que llega a los cilindros a
través de los inyectores (ver Figura 9). En este caso, el sistema tiene
como objetivo una atomizacion del combustible muy superior a la
obtenida por la inyeccién convencional.

Bomba de Sensor de presion
baja presicn :
| Conducto comun Regulador de
\ presion
1|| Tangue gaséleo
|
7ah Retorno de
:: = == =e o:: gas,mao
2t
o
Inyectores con
confrol eléctrico
Bomba de
alta presion
; Prasion Pedal Reégimen
Unidad de motor Temperatura  caydal de
mhﬂl aira
electronico SENSORES

Figura 9. Inyeccion directa Common-Rail [6].

o Bomba-inyector: en este sistema, la bomba inyectora y el inyector
son un mismo componente. En cada cilindro se coloca una bomba-
inyector en la culata y se acciona por medio de un un balancin del
arbol de levas [8]. Con este sistema se pueden alcanzar las mayores
presiones de inyeccidn (ver Figura 10).
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Bomba-inyector

© 1 T Gimase

Figura 10. Inyeccion directa Bomba-inyector [8].

1.3.3. Combustion

El proceso de combustién comienza posterior a la inyeccién del combustible a
altas presiones, logrando su atomizacion y mezclado con el aire que se encuentra en la
camara. La mezcla es muy inestable quimicamente a altas temperaturas y esto genera
el autoencendido de la misma en muy corto tiempo. El proceso generalmente tiene las
siguientes condiciones en el interior de la cdmara de combustién:

e Presion de inyeccién entre 500 y 2200 bar.
e Temperatura del aire en camara de entre 900 y 1000 K.
e Densidad del aire en camara entre 10 y 50 kg/m3 [9].

En la evolucion temporal de la combustion aparecen una serie de etapas (3) que
se aprecian en la Figura 10 (I, Il y Ill), donde aparecen distintos parametros que son
interesantes para definir las siguientes fases:

1. Retraso del autoencendido (angulo de retraso): es la primera etapa del proceso
de combustion y abarca desde el inicio de la inyeccion hasta el inicio de la
combustién. Durante toda esta fase ocurren varios procesos importantes como
la atomizacién, la evaporacion y la mezcla del combustible con el aire (retraso
fisico) pero a su vez, también ocurren una serie de pre-reacciones necesarias
para darle paso a la combustion (retraso quimico).

2. Combustidn premezclada: comienza el autoencendido de la premezcla de forma
rapiday brusca, donde se quema gran parte de combustible; esto depende de la
cantidad de masa inyectada en la entapa anterior [6]. En este proceso ocurre un
aumento notorio de la tasa de liberacidon de calor, de presidn (ruido) y de
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temperatura. También ocurre la formacién de compuestos finales como H,0O y
CO2 y compuestos intermedios que terminan siendo hollin.

3. Combustion por difusidn: ocurre una combustion progresiva tanto del
combustible que no se ha podido quemar en la fase anterior como del nuevo
combustible aportado, y esta controlada por la tasa de inyeccidn, la evaporacién
del combustible y la mezcla con el aire. Cuando la inyeccién cesa, la combustion
continua pero decrece la tasa de liberacion de calor hasta que se consume todo
el combustible [9].

) 515 | i WIS TRY

Figura 11. 1 Tasa de inyeccion del combustible. 2 Tasa de liberacion de calor. 3 Tasa de presion en la cdmara en
funcidn del dngulo del cigiiefial [10].

En la Figura 10 se puede observar algunos detalles importantes, tales como: el
punto mas alto de la presién y la tasa de liberacién de calor ocurre en la fase de
combustién premezclada y que la inyeccién de combustible ocurre durante las tres fases
pero cesa en la ultima (combustién por difusion).

1.3.4. Emisiones contaminantes en la combustion

Existen dos emisiones importantes que se producen en los motores diésel, los
oxidos de nitrégeno (NO,) y el hollin [11], mientras que los mondxidos de carbono y los
hidrocarburos sin quemar quedan en un segundo plano porque se producen en menor
cantidad.

15



Introduciremos el modelo conceptual de una llama en este tipo de motores
(Figura 11); suponiendo que no existe ninguna interaccion entre la llama y superficies
adyacentes, es decir, donde el chorro pueda evolucionar sin ningun problema. En la
llama de la Figura 11 se puede apreciar la evolucién fisica de la combustién (en el
apartado anterior se explicd la evolucién temporal); estd compuesta por tres partes
significativas de izquierda a derecha: longitud de despegue de llama o lift-off (parecida
a la fase i), combustion premezclada y combustion por difusion.

Standing Sool oxidation

fual neh Fona Diffusion Nars
Lift-off langth p-ri.":;:-_tuﬂ Sool -2700 K
e formation

begins

Codd fuel

L -,

Hich Fualifir mix

=4 H20 M

i
Warm air Produwcts of rich combuston GOz, HzO
K CO, UHC, particulates
-16080 K

Figura 12. Estructura de la llama difusiva — Diesel [12].

El hollin se forma en condiciones de alta temperatura y dosado rico, por esto, los
compuestos precursores del hollin se producen durante la combustion premezclada;
fase caracterizada por dosados ricos. Luego, en la fase de combustidn por difusidn se
produce la formacion del hollin a partir de las especies precursoras debido a
temperaturas altas (entre 1300y 1600 K) [4] y los dosados ricos en el interior de la llama.
La concentracion maxima de estos compuestos se localiza en la parte frontal, logrando
oxidarse en el frente de llamas.

Es importante tratar y regular las emisiones de las particulas de hollin, ya que
estas son muy perjudiciales para la salud: tienen efectos sobre el sistema respiratorio
causando a corto plazo irritaciones pero logrando a largo plazo desarrollar un efecto
cancerigeno.

Los NO, también requieren de temperaturas muy altas para poder generarse
pero necesitan exceso de aire. La formacién de NO, se desarrolla en la zona externa de
lallama (Figura 11), donde el dosado es pobre y se encuentra con el oxigeno; alcanzando
su concentracion mds alta en las cercanias al frente de llama (donde las temperaturas
son muy elevadas). Estos compuestos son unos de los principales responsables del
efecto invernadero (generado por el 6xido nitroso — N2O), smog fotoquimico, de la lluvia
acida y de la reduccion de la capa de ozono (generado por el Oxido nitrico — NO). Estos
compuestos son importantes en nuestra investigacion ya que se intentara minimizarlos.
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Existen varios parametros a estudiar que afectan directamente a la produccién
de las emisiones contaminantes nombradas anteriormente. Los principales estudiados
en este proyecto son los 5 primeros:

e Numero de orificios del inyector.

e Presion de inyeccidn.

e Angulo de inyeccion.

e “Swirl number” (flujo turbulento)

e Porcentaje de gases de escape recirculados (EGR - del inglés “Exhaust
Gas Recirculation”). Se busca desviar parte de los gases de escape hacia
el colector de admisién para disminuir la temperatura de combustién y
asi, disminuir las emisiones de NO,,.

e Modificacién del disefio de la camara de combustién (no es objeto
principal en esta investigacion) [1].
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Capitulo 3

3. Uso de e-fuels para sistemas de transporte sostenibles

La industria del transporte esta constantemente intentando buscar métodos
para reducir las emisiones contaminantes, ya que es uno de los mayores productores de
CO, en el mundo. Una de las formas para contribuir en la reduccidn de la emision de
estos compuestos es sustituir los combustibles tradicionales por nuevas tecnologias
como combustibles sintéticos provenientes de fuentes renovables. Para colaborar con
la problemética, esta investigacion se centra en un e-fuel llamado Eter de Oximetileno
(Oxymethylene Ethers - OME).

3.1. Estructura quimica de los combustibles

Los combustibles estan compuestos principalmente por carbono (C) e hidrégeno
(H;). Pasando por un proceso llamado oxidacién al quemarse con el aire, donde se
consume el oxigeno (0,) formando nuevos enlaces:

I - B -

Dioxido de azufre
Oxigeno residual

e P Dioxido de carbono
g Chitah Mondxido de carbono
Hidrégeno Oxidos de nitrégeno NO,
Nitrégeno  Azufre Vapor de agua
Oxigeno
Nitrégeno -
Cenizas Residuo combustible
Vapor de :
agua Agua Cenizas

Figura 13. Compuestos resultantes de la combustion [13].

La reaccion real genérica de la combustion es la siguiente:
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a [CuHy, Oy Nyx] + b [O2] + 3,76 b [N2] + ¢ [humedad] + d [impurezas] - e [CO:] + f

[H20] + g [02] + h [H:2] +i [CO] + j [NO] + k [NO;] + I [cenizas] + a [PCI]

Donde [C,Hy Ow Nx] es un mol de materia combustible, ya sea compuesto o

mezcla, y suele tomarse a=1 (por mol de combustible) o biene+f+g+h+i+j+k=1

(por mol de producto gaseoso) [14].

Existen numerosos tipos de combustibles y pueden encontrarse en distintos

estados:

Combustibles sélidos: los componentes principales de estos combustibles son
carbono (C), hidrégeno (H,), oxigeno (0,) y pequeias cantidades de azufre (S) y
agua H,0) [13]. Se caracterizan por su poder calorifico, siendo el carbén el de
mayor poder calorifico. El principal inconveniente de su uso es la gran cantidad
de cenizas, particulas sélidas y hollin que generan. Algunos combustibles sdlidos
son la madera, carbén bituminoso, paja y turba.

Combustibles liquidos: los combustibles liquidos tradicionales son derivados del
petréleo, tratandose en refinerias obteniéndose gasoil ligero, medio y pesado. El
punto de inflamacién es una propiedad muy importante en estos casos, ya que
lo que arde no es el liquido sino sus vapores. El combustible usado en este
estudio (OME) se encuentra en estado liquido proveniente del metanol, lo que
permite estrategias de produccién sostenibles a partir de CO, y fuentes
renovables (principalmente edlica, fotovoltaica e hidraulica).

Combustibles gaseosos: son uno de los combustibles mas usados. Los
componentes de gases combustibles son hidrocarburos (ej. metano, butano),
monoxido de carbono (CO) e hidrégeno (H,). Presentan sobre los sélidos y
liqguidos ventajas de transporte y almacenamiento, mayor luminosidad de llama
y mayor poder calorifico, debido a que tienen mayor facilidad de mezcla con el
comburente [13]. La desventaja que tienen es que por estar en fase gaseosa,
tienen poca energia por unidad de volumen.

3.2. Propiedades de los combustibles

Son numerosas las propiedades fisicoquimicas de los combustibles pero en este

apartado se resaltan las mas significativas que afectan directamente la combustién.
Estas son:

Volatilidad: se refiere a la facilidad con la que se vaporiza el combustible; afecta
la tendencia de humo en el escape.
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Valor/Poder calorifico: es la cantidad de energia desprendida en la combustién
completa, referida a la unidad de masa del combustible. Se busca el combustible
con mayor valor calorifico, la densidad y el punto de ebullicién tienen influencia
en esta caracteristica.

Calidad de igniciéon/indice de cetano: es una de las caracteristicas mas
importantes para evaluar la calidad de la combustiédn de un combustible diesel
[13]. En el caso de los e-fuels, este indice estd influenciado por su composicion
de acidos grasos. Este valor sirve como referencia para conocer el grado de
inflamabilidad del fluido; indica la demora de la ignicidn, y entre mayor sea su
valor, menor sera la demora.

Punto de inflamacién/Flash Point: se conoce como la temperatura minima en la
gue el combustible comienza a formar vapores inflamables; una propiedad muy
importante refiriéndose al peligro de incendio y explosion.

Viscosidad: influye en la inyeccion atomizada del combustible para la
combustién. Existen minimos limites de esta para prevenir que el combustible
afecte la bomba de inyeccion del combustible.

Contenidos de sulfuros: los sulfuros son parte de las emisiones de un MEC, ya
que durante la combustidén los componentes de sulfuro reaccionan para formar
subproductos sélidos, que a su vez, forman sulfuros en los gases de escape. Por
esto, si se controla el nivel de sulfuros de un combustible se reduce el nivel de
emisiones contaminantes [13].

3.3. E-fuel utilizado (Eter de Oximetileno)

Los Eteres de Oximetileno (OMEs) es un e-fuel utilizado para reducir las

emisiones de gases de efecto invernadero. Es un combustible sintético proveniente de
fuentes renovables; la produccién estd basada en metanol por diferentes procesos de
sintesis. [15]

Los OMEs son combustibles liquidos casi incoloros que pueden emplearse como

combustibles y sustituir al diesel convencional en los motores usados hoy en dia sin
modificarlos drasticamente. OME tiene altos niveles de oxigeno (0,) en comparacion
con el diesel y esto ayuda a reducir notoriamente las emisiones de hollin y NO,; esto
ultimo es gracias a trabajar con un alto EGR (recirculacién de gases de combustidn). Las
propiedades fisicoquimicas son relativamente parecidas entre ambos tipos de
combustible (Tabla 2); exceptuando por la viscosidad, densidad y poder calorifico. En la
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tabla 2 se aprecian los diferentes compuestos resultantes al sintetizar (OME,,) pero en
esta investigacion se trabaja con n=1 [16]; refiriéndose a partir de ahora como OME;.

Parameter Unit Diesel OME; OME: OME: OME, OME:
CoH, CHO CH, O CH.O CH.O CH.O

Structure - (<C.H,) 3 ‘gz 4 03 5 424 B 145 7 6B

Oxygen

percentage wt % 0 42 1 452 47 481 489

Density (15 °C)  kg/m? g-aﬂfé 0,870 0,972 1,039 1,083 1,114

Heating Value kJig 43,2 23.3 20.3 19,6 19.0 18,5

Flashing Point i & =55 <-20 16 54 88 115

Cetane Number > 51 28 67 72 84 93

Boiling Point c 180-390 42 105 156 202 242

. Sampie
?:g?g?“”‘ mm¥s | 245 R o559 0866 133 1,96
mEssUTement

Tabla 2. Propiedades fisicoquimicas de OME comparadas con diesel convencional [16].

En la tabla se observa que la principal propiedad diferente en comparacién al

diesel y que afecta de forma directa al proceso de combustidn, es el bajo poder calorifico
(desventajas del e-fuel). Existen varios métodos para compensar esta cantidad de
energia liberada en la combustidn:

Extender la duracién de la inyeccién para obtener mds cantidad de combustible
en la cdmara, pero parte de la combustion ocurre luego afectando a la eficiencia
de forma negativa.

Aumentar la presién de inyeccién y asi, obtener un mayor flujo masico del
combustible manteniendo la duracién de la inyeccion. Esto es complicado debido
a los limites fisicos del sistema de bombeo y que afecta a la estructura del spray.

Aumentar el area del inyector, ya sea alterando la superficie de los orificios o
aumentando el numero de estos. Tomando en cuenta que también existe un
limite fisico por la dificultad de produccién de estas piezas tan pequefias (dificil
aumentar el numero de orificios). [15]

En este estudio se experimentara con las ultimas dos opciones, siempre tomando

en cuenta las limitaciones comentadas anteriormente para que sea lo mas real posible.
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3.4. Sistema de combustidon a estudiar

En este apartado se resume los datos necesarios para entender el sistema a
estudiar. El equipo tiene las siguientes caracteristicas:

e Maquina térmica volumétrica (Maquina de fluido).

e Motor de combustién interna alternativo (MCIA).

e Motor de encendido por compresion (MEC).

e Motor de cuatro tiempos (4T).

e Pertenece a un vehiculo de transporte de mercancia (servicio mediano).
e Inyeccién tipo common-rail (inyeccidn directa).

e Contiene Turbocompresor.

e Tecnologia EGR (Recirculacion de gases de combustion)

e Combustible utilizado: Eter de Oximetileno (OME,).
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Capitulo 4

4. Herramientas y métodos numéricos

Para poder entender los trabajos realizados en esta investigacion, es importante
desarrollar algunas caracteristicas basicas sobre las herramientas computacionales que
son utilizadas.

Los datos utilizados en este estudio fueron obtenidos previamente en CFD
(Computational Fluid Dynamics — Fluidodindmica computacional); y posteriormente, se
emplearon dos softwares principales para la obtencidn de las expresiones matematicas
que predicen el comportamiento de estos motores sin utilizar CFD, ahorrando tiempo y
capital.

4.1. OpenFOAM (CFD)

Los datos de partida de esta investigacidn fueron obtenidos tras la simulacidn y
prediccion del comportamiento de los fluidos mediante métodos numéricos y
algoritmos; esto se conoce como dinamica de fluidos computacional (CFD). El software
utilizado en este estudio fue OpenFOAM. Para poder resolver las diferentes condiciones
que se quiera predecir en softwares CFD, es necesario el uso de ordenadores con gran
capacidad y de ultima generacién debido a la gran cantidad de calculos y a la dificultad
que estos tienen.

La resolucidon de las diferentes simulaciones por CFD requiere una discretizacion,
la cual es la divisién del dominio en varios volimenes de control mas pequefios para
facilitar la resolucion de las ecuaciones [17]. Esto se realiza creando una malla
computacional donde se calculan las variables de cada celda con ecuaciones lineales
(mds sencillas que las ecuaciones complejas) creando matrices que se resuelven de
forma iterativa hasta que el residuo sea casi nulo. Este proceso requiere de mucho
tiempo ya que son millones de celdas. En la figura 14 se observa que el CFD presenta 3
etapas:

e Preprocesador: etapa inicial donde se introducen los datos y que abarca la
definicion del dominio y la geometria con su generacion de malla.

e Solver: fase donde aparece la discretizacién y se resuelven las ecuaciones
comprobando su convergencia. Es necesario definir las condiciones de contorno
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e iniciales, las propiedades del fluido utilizado y los modelos de los procesos
presentes.

e Post-proceso: en esta fase se obtienen los resultados en y se analizan evaluando
ciertos criterios como la sensibilidad de la malla aplicada. Ademas, se valida el
modelo con los datos experimentales. Etapa donde estd basada esta
investigacion. Este proyecto se encuentra en esta etapa.

Para la simulacién de este sistema de combustién fue utilizado Lib-ICE; este
cadigo es la base de la tecnologia de OpenFOAM. Para simplificar el estudio se aplico los
principios de simetria axial en la cdmara de combustion, donde la geometria estudiada
estd en funcidn del nimero de orificios del inyector [15].

¢ Create geometry

Pl'r-]!l'-n'rhnl
¢ Generate Mesh

* Physic setting

» Select solver

* [dentify lanunar -viscous model
* Specify boundary conditions

Solver/
Black Box

y

# Select computation algonithm
# Specify discretization method
® Set CONVErgence monitonng

cntena

|
|
|
|
|
| Solution
|
|
|
|
|
|

| Post- processor

Yes

Validation

* Check Results Comparison
o Visuahize 7| Expenmental data

Figura 14. Diagrama de flujo de la metodologia numérica del CFD [18].

4.2. Statgraphics
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Con los datos obtenidos en el CFD se procedié a su estudio estadistico, evaluando
las relaciones entre las diferentes variables, ya sean variables de entrada o de salida
mediante aproximaciones conocidas (lineales, logaritmicas, etc). El software utilizado en
esta parte del estudio fue Statgraphics.

El programa Statgraphics es un paquete profesional que estd disefiado para
facilitar el analisis estadistico de datos. Es posible realizar un analisis descriptivo de una
variable o varias, utilizando graficos que expliquen su distribucion y también calculando
sus parametros caracteristicos [19]. Este software usa varios tipos de ficheros, entre los
mas importantes estan:

e Ficheros de datos: En ellos se introducen los datos a analizar, ya sea,
importandolos desde archivos externos como Excel o introduciéndolos
manualmente (Figura 15). Esta modalidad es la empleada en este
proyecto.

e Ficheros Statfolio: es posible almacenar los resultados obtenidos en los
analisis realizados para poder trabajar con ellos posteriormente [20]. El
Statfolio incluye también el fichero de datos y las ventanas de resultado.

e Statreporter: funciona para escribir un informe mientras que se analizan
los datos.

T T . - =
Archivg  [ibtar  Grafcar  Dessribe  Compes  fsfcigne Francdnr CER DU Snaplisid! blememeries Ve Verdes  Myuds

FEBD ' &9 SR EBECHLPREEKEL 4T 8

EI IR BE Bde v o 2 B X oo M ] “

@ st

FE e ol o=t 1 ol 2 cal 3 0=t a ol 2 ol & R cot 1 =l
[ vt mpnes

v [0 T T a5 L= ..Fﬁ?'—_u.u-- 2P [ s (1 |

Figura 15. Interfaz principal de Statgraphics. Fichero de datos [20].

A continuacion se explicaran brevemente algunas funciones y caracteristicas
principales de este software que fueron empleadas en la investigacion.
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4.2.1. Regresion simple

Esta herramienta estd disefiada para construir un modelo estadistico que
describa el efecto de un factor cuantitativo X (dominio) sobre una variable dependiente
Y. Posee 27 modelos lineales y no lineales (ver Tabla 3) que pueden ser ajustados
empleando dos vias: el procedimiento de minimos cuadrados o el procedimiento de
estimacion resistente. Se puede graficar el modelo escogido con limites de confianza o
de prediccidn pero también es posible graficar los residuos [21].

Para ajustar los modelos usando menu clasico: seleccionar Relacionar — Un
Factor — Regresion simple. Posteriormente, se ingresa la variable dependiente y la
independiente.
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Modelo Ecuacion Transormacion en ¥ Transformacidn en X
Lzeal y=08+8x ninguna aiaguny
Razcuadndade Y 2 2 cuadrada
y=(4+48x) i e
Exponsacial y =A%) legarzmo ziaguaa
owersode Y y=(8, +p,x’l" izvero z:aguna
Y Cuadratica )’-Jﬁ,‘p,x caadnado iaguna
Razz cuadnndade X y=8 °ﬂ’l; ninguna nz caadnada
Razz cuadrada doble 2 nz cuadnda nz caadnda
y=18,+ 8]
Y Logantmico- X Cuadratica },_"A.,:J;) logarzmo nz caadrada
Y Iovena- niz cuadnadade X )_-[po‘p”/;,-: izverso nz caadnada
Y cuadratica- razz cuadnada do 2 cuadnada cuadnda
L nzc y= ’ﬁ,,oﬁlﬁ nz nz
X Loganmmico y=4£8+8n(x) ninguna Loganmmo
:::;m.\dndado\-logmo y = (8, + B, In(x))’ niz cuadnada Loganmmo
Malsplicativo y -AX" logarztmo Loganiamo
Y Ioveno, X logarzmmico 1 mverso Loganmmo
e Y
£, + 6, In(x)
Y cuadratica - legurzmo do X y=yJB,+ 6 In(x) cuadnado Loganizmo
Ioversode X y=p,+8/x ninguna v
;;acn.\dndado\'-im‘aodo y=(6,+5 /x) nz cuadnda =
Cama $ )__‘;,q-.; 1) leganiamo =vero
Dcebls mveno ¥ -[ﬂ¢, + B/ J.,]-1 mverso =vere
Y cuadratica- mvenio de X y=JB,+ 8 /x cuadnado =vena
X Cuadratica y=25, +plx= ninguna cuadrado
Ratz cuadrada de Y- cuadnado ) 1 ¥ niz cuadnada cuadnrado
X Y -(ﬂ, +bx )'
\'I.ogm.\-: Cmadratico .‘__‘l,,.;." logarztmo cuadrado
Y Ioveno, X cuadratico y= |ﬂo & ﬂ,x’ r: mverso cuadratico
Doble caadratico 3 cuadndo cuadrado
- y =B, +Bx
Logistico FLD y(1-y) aiaguna
.}.- l-“.‘ll
Lo bt ! - + X . Lo
5 pro) y=e(4+8l(x)) | o (%) (. nomat pome

Tabla 3. Modelos disponibles en la Funcion Regresion Simple de Statgraphics [21].

Luego de seleccionar el modelo, se procede a escoger las tablas y graficos que se
necesiten para el andlisis de resultados. En este proyecto se trabajan tres opciones:
Resumen del andlisis, grafico del modelo ajustado y grafico del valor observado vs
predicho.

1. Resumen del analisis

En esta opcion se muestra la informacion destacable del modelo ajustado (Figura
14).
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Regresion Simple - chlorine vs. weeks
Wariable dependiente: chlonne (percent available)
Variable independiente: weeks (weeks since production)
Lineal: ¥ =a + bh*X

Coeficientes

Minimas Ceadrados Estandar Estadistico
Parametro |Esttmado Ervor T Valor-P
Infercepto  |(148551 000589066 22 4204 (0000
Pendiente 000271679 (0.000243115 -11.1749 {00000

Anilisis de Varianza

Fuente Suma de Cuadrados |G | Cuadrade Medio Razdn-F Valor-IP
Modelo 00295587 1 0.0295587 124 88 0.0000
Residuo 000994133 42 0000236698

Total (Corr. ) (.0395 43

Coeficiente de Correlacidn = -{) 865055
R-cuadrada = 74 8321 porciento

R-cuadrade (ajustadoe para g.1) = 742328 porciento
Ervor estindar del est. = (L015385

Error ahsoluto medio = (00012534

Estadistico Durbin-Watson = 0.992081 (P=0.0001)
Autocorrelacion de residuos en retraso 1 = 0451981

Figura 16. Resumen del andlisis de una regresion simple en Statgraphics [20].

A continuacién, se explicara brevemente los datos importantes que aparecen en este
resumen (solo los utilizados en este trabajo):

e Coeficientes: aparecen los coeficientes estimados, errores estandares, t-
estadisticas y P values.

o Los estimadores de los coeficientes del modelo escriben la ecuacion
ajustada; en el ejemplo es: X =0.48551 — 0.00271679Y.

e Analisis de Varianza: sirve para comparar dos o mas medias. Consiste en
descomponer la variacion de la variable dependiente (Y) dentro de un modelo
de suma de cuadrados (también del residuo o error) [22]. Comparando ambos
estimadores con la prueba de la F se contrasta la existencia de correlaciéon [21].

o Un pequefiio P-Value (menor que 0,05) sefiala que la relacion estadistica
del modelo existe entre Y y X.

e Estadisticos: aparece el resumen estadistico del modelo.
o R-cuadrada o coeficiente de determinaciéon: El coeficiente de

determinacion es la proporcion de la varianza de la variable dependiente
explicada por la regresion en un rango que va de 0 a 100% [23].
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= —Zn —
i1 (Vi =)
o Coeficiente de correlacion: es la medida especifica que cuantifica la
intensidad de la relacidon lineal entre dos variables en un analisis de
correlacion.

S -D0i-9)
VIl — 2 (i - 7)?

o Error Estandar del Estimador: sefiala las desviaciones alrededor del
modelo utilizado, es decir, la desviacion estandar de los residuos
(estimada) [21].

o Error Absoluto Medio: sefiala el valor absoluto promedio de los residuos.

2. Grafico del modelo ajustado

Esta opcion muestra los modelos ajustados, graficando la variable dependiente
y la independiente, es decir, se obtiene La linea del mejor ajuste o ecuacion de
prediccidn. Es posible graficar los limites de confianza y de prediccidn si son necesarios.

Grafico del Modelo Ajustado

05
— Mininps Cuadrados

048 — MAD

0.46

044

chlorine

042

(m ]

80 O

10 20 30 40 50
wesks

Figura 17. Grafico del modelo ajustado en Statgraphics.
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3. Grafico del valor observado vs Valor predicho

Esta grafica como su nombre lo indica, muestra los valores observados de Y en el
eje vertical y los valores de prediccién sobre el eje horizontal, mostrando una recta
donde coinciden los puntos (Y=X). Siendo esta, la situacion ideal.
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Figura 18. Grafico Valor observado vs Valor Predicho de la variable dependiente “chlorine”.

Esta funcién permite validar el modelo escogido, ya que puedes observar las
desviaciones entre ambos valores (observado y predicho). Para saber si el modelo se
ajusta bien, se tiene que observar que los puntos estén ubicados lo mas cerca posible
de la recta (diagonal). En el ejemplo de la figura 17 se puede concluir que el modelo
escogido no es muy acertado.

4.2.2. Regresion No Lineal

Esta herramienta ajusta una funcion indicada por el usuario relacionando una
variable dependiente Y con una o mas variables X (independientes). Por defecto, el
modelo se estima usando cuadrados minimos no lineales pero es posible elegir otros
métodos.

Para ajustar los modelos usando menu clasico: seleccionar Relacionar — Varios
Factores — Regresion No Lineal. Luego, es necesario ingresar la variable dependiente y
el caso de la funcién que se quiera estudiar; escribiendo las variables con sus
coeficientes (Ver ejemplo Figura 18 — A, B y C). Aparecen otras cajas de didlogo que no
se aplican en este estudio como: pesos (que se aplican al cuadrado de los residuos
cuando se lleve a cabo el ajuste) y seleccién (de un subgrupo de datos).
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Regresigén Mo Lineal *
Coal_1 Yanable Dependients:
Cal_2 MO
Col_3 b |
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Figura 19. Ventana de ingreso de datos en Regresion No Lineal en Statgraphics.

En la segunda caja de didlogo se ingresan los estimados iniciales o “valores
semilla” para cada uno de los coeficientes desconocidos del modelo. El valor inicial por
defecto es 0,1 y realizara una busqueda numérica para encontrar los valores que
minimicen la suma de cuadrados de los residuos:

Estimados Iniciales de Parametros x
1,1
| Cancelar
B:
||l1 | Ayuda
[
o \ e

| |

Figura 20. Ventana de estimados iniciales de pardmetros en Regresion No Lineal en Statgraphics.
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A partir de esto, se obtienen los resultados para su posterior andlisis. Las tres
opciones de esta herramienta que se utilizaron en este trabajo, son las mismas que se
explicaron en la regresion simple:

1. Resumen del analisis.

[Regresidn No Lineal - NOX
Variable dependiente: NOX
Variables independientes:

nozzles

angle

swirl

logn

loga

Funcicn a estimar: A*MOZZLES+B"ANGLE+CSWIRL
Estimacicnes iniciales de parametros:

A=01

B=0.1

C=0.1
Mimers de ohservaciones: 638

Metodo de estimacion: Marquardt

La estimacion se detuvo debide a la convergencia de la suma de cuadrados de residucs.
Mimero de iteraciones: 4

Mumerc de llamadas de |a funcidn: 18

Resultados de la Estimacion

internvalo Confianza a a5, 0%
Emor Estandar Azintotico
Parametro Ezfimado Azintotico infericr Superior
A -7 48485 2,.26193 -11, 9283 -3.08184
B 1,62484 0,154748 1,32134 1,92794
¥ 18,2442 486812 27,7862 (2.70245
IAnalisis de Varianza
Fuente Suma de Cusdrados &l Cuadrado Medic
Modelo 1,42183E7 3 4 7TIB44E8
Residuo T804, 835 (1227.86
Taotal 1,49838ET 838
Total {Com.) 208734, 837

R-Cuadrada = 3,58073 porciento

R-Cuadrada {gjustada por g.l.}) = 3,28708 porciento
Emor estandar del est. = 25,0403

Emor medic absoluto = 28,5594

Figura 21. Resumen del andlisis de una regresion simple en Statgraphic.

2. Grafico del modelo ajustado: a diferencia de las regresiones simples, se
tiene que seleccionar la variable independiente X que se desea graficar,
es decir, existe una grafica por variable X.

3. Grafico Observado vs Predicho: mismo principio que en la regresiéon
lineal pero se observa que los puntos se aproximan mas a la recta.
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Figura 22. Grdfica Observado vs Predicho en Regresion No Lineal.
4.3. Matlab

MATLAB es el nombre abreviado de “MATriz LABoratory”, es un software
matematico desarrollado por MATHWORKS desde 1984. Esta aplicacion cuenta con su
propio lenguaje de programacién llamado M-Code con el que se puede realizar
numerosos calculos con matrices, vectores, funciones e incluso comunicarse con otros
lenguajes de programacion como C++ o Java [24].

Una de las caracteristicas mdas importantes de este programa es que tiene
muchas herramientas que se agrupan en Toolbox (también llamada libreria) donde se
puede almacenar funciones creadas por los usuarios o programas predefinidos. Una de
las extensiones mas importante que se utiliza en este proyecto es “The Regression
Learner app”, donde se emplean los principios de Machine Learning y redes neuronales.

Es importante comentar que los datos utilizados de CFD se guardan en un archivo
Excel y posteriormente se puede importar directamente a Matlab convirtiéndose en una
matriz, a la cual se le puede asignar un nombre de una variable y asi, evitar copiar todos
los datos manualmente.

Para poder presentar la herramienta o aplicacion que se utilizé en Matlab para
este trabajo, es necesario introducir una serie de conceptos previamente.

4.3.1. Machine Learning y redes neuronales
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El Machine Learning (ML) cuenta con ventajas que permiten simplificar y acelerar
muchos procesos de optimizacion en los MCIA como controlar el consumo y las emisiones
(el caso de esta investigacion) pero su desarrollo es un proceso laborioso por su
complejidad y la necesidad de un entrenamiento.

ML es una herramienta que utiliza numerosos métodos computacionales para
“aprender” informacién de los datos sin depender de una ecuacién predeterminada
como modelo, es decir, ensefia a las computadoras a “aprender” de la experiencia [25].
El rendimiento depende del nimero de muestras disponibles para el aprendizaje. Esta
herramienta usa principalmente dos tipos de técnicas (Ver Figura 21):

e Aprendizaje supervisado: entrena un modelo conociendo los datos tanto
de entrada como de salida y asi, predecir futuros datos de salida. Es
necesario la intervencion humana. Esta técnica, a su vez, se divide en dos
tipos de datos: Clasificacion (Classification), donde se clasifican los
objetos dentro de diversas clases y Regresidon (Regression), donde
predice un valor numérico (como se hizo en este proyecto).

e Aprendizaje no supervisado: este método encuentra patrones vy
estructuras intrinsecas basado en datos de entrada. No es necesario
intervencion humana. La técnica mas utilizada en estos casos se llama
Agrupacion (Clustering) [25].

MACHINE LEARNINGJ

SUPERVISED UNSUPERVISED
LEARNING LEARNING

[CLASSIHCATIONW REGRESSIONW ‘ CLUSTERING ‘

Support Vector ) ‘ Linear Regression, .“ [ K-Means, K-Medoids |
Machines GlM Fuzzy C-Means

g D%::;rgyi:li?ﬂ! ) ‘ SVR, GPR ‘ ‘1_ Hierarchical ‘

Naive Bayes ‘ Ensemble Mathods ‘ ‘ Gaussian Mixture |

Nearest Naighbor l ‘ Decision Trees ‘ | 7 Hiddﬂom?rk‘“ ‘

S . v, (-

Neural Networks

Neural Networks ‘ | Neural Networks ‘

Figura 23. Técnicas de aprendizaje del Machine Learning [25].
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En la Figura 21 se observan los diferentes algoritmos que se pueden utilizar para
predecir comportamientos por el método de Regresion, pero este documento se
centrara en Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neural Network, ANN). Las ANN son
redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples (normalmente
adaptativos) y con organizacion a distintos niveles [26]. Este algoritmo esta inspirado en
modelos bioldgicos.

Para que las ANN puedan reproducir el comportamiento de cualquier sistema es
necesario un entrenamiento previo. Esto es posible si se aporta a la red, datos de todos
los posibles comportamientos del sistema (datos de entrada y de salida). En la Figura 22
es posible observar un esquema neuronal donde la misma estd constituida por tres
capas normalmente:

e Capa de entrada: donde ingresan los datos.

e Capa oculta: proporciona grados de libertad a la red neuronal; podria
estar constituida por varias capas. Estas capas se pueden clasificar segun
el fujo de datos: feedforward (unidireccionales), cuando circula en un
unico sentido o feedback (retroalimentadas), cuando circula en cualquier
sentido [27].

e Capa de salida: como su nombre lo indica, es por donde salen los datos.

En este estudio los datos de entrada son los especificados en el apartado de
variables (niUmero de orificios, EGR, presion de inyeccidn, entre otras) y los datos de
salida son los resultantes del CFD.

e 0 |2
E | (&
0.
A
"-._V_A' _— — L9 o g

Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 24. Red neuronal totalmente conectada [26].

Estos conocimientos basicos ayudan a entender la herramienta de Matlab que
se utilizd en este proyecto para encontrar el modelo y que se explicara a continuacion.
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4.3.2. Regression Learner APP

Esta herramienta emplea modelos de regresion para predecir datos. Hay métodos
automatizados donde el programa el mejor modelo de regresiéon para los datos
seleccionados [28]. Esto incluye:

e Procesos Gaussianos.

e Meétodos Kernel para clasificacion.

e Vector de soporte.
e Arboles de regresion.

e Conjuntos de arboles de regresion.

e Redes neuronales.

e Regresiones lineales.
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Figura 25. Interfaz de Regression Learner APP en Matlab [28].

Regression Learner APP emplea la tecnologia ML (comentada en el apartado
anterior), prediciendo a partir de un conjunto de datos de entrada (predictores) y
respuestas conocidas. Luego de entrenar el modelo, es posible generar nuevas
respuestas con nuevos datos de entrada; exportando el modelo al espacio de trabajo o
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generando el cédigo de Matlab para recrearlo. En la Figura 24 se puede observar el flujo
de trabajo de como actua esta aplicacion.

Select Data and
Validation

Chooze
Regression
Model
Cptions

Train
Regression
Model

Assess
Regression
Model
Performance

Export
Regression
Model

Figura 26. Diagrama de flujo de trabajo de Regression Learner APP en Matlab [28].

Ademas de entrenar los nuevos datos en el modelo que se obtuvo como
resultado para su validacion, esta herramienta proporciona otras opciones que son
importantes y se utilizaron en esta investigacién como: el grafico de observado Vs
Predicho (también en Statgraphics) y la optimizacion de los hiperparametros.

La optimizacién de los hiperparametros o parametros internos del modelo afecta
directamente a este, mejorandolo. Esta aplicacion tiene la opcidon de automatizar la
seleccion de los valores de estos parametros, ya que puede ser muy engorroso realizarlo
manualmente. Esto es posible mediante una optimizacién que busca minimizar el error
cuadratico medio (MSE) del modelo probando diferentes combinaciones de los
hiperparametros. El modelo que se obtiene como resultado se puede exportary trabajar

posteriormente con ellos, como en los otros casos.
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Capitulo 5

5. Metodologia

Es importante comentar cuales fueron los pasos que se siguieron en esta
investigacion para poder comprender los resultados. En primer lugar, se presentan las
diferentes variables que intervinieron durante el desarrollo de este proyecto.

5.1. Variables a estudiar

Como se comenta anteriormente, los datos utilizados en este estudio
provenientes de CFD estan representados por variables que explicaremos en este
apartado. Algunas se utilizan como datos de entrada (inputs) y otros como datos de
salida o datos a predecir (outputs). Estas variables se dividen en: principales y
secundarias o no estudiadas.

5.1.1. Variables principales

Estas variables principales son las que se evalUan en este estudio, es decir, que
cualquier cambio que se realice en ellas, afecta los resultados de manera significativa.

A continuacioén, seran brevemente explicadas junto con los nombres con los que
fueron introducidos en las herramientas computacionales (en negrita). Las 5 primeras
variables son los valores de entrada (inputs) y las otras 4 variables son los valores de
salida (outputs):

1. Numero de orificios del inyector (Num nozzle - NOZZLES): variando la
cantidad de orificios afecta a la combustiéon notablemente; en la
pulverizacion del combustible y a la cantidad de e-fuel inyectada (se
necesita mas cantidad que el diesel por el bajo poder calorifico).

2. Presion de inyeccion (Injection Pressure - IP): como la variable anterior,
afecta a la cantidad de combustible que ingresa en la cdmara de
combustién. Variable limitada por factores fisicos de la bomba de
inyeccidén en el common-rail. Ademas, afecta a la velocidad de suministro
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de combustible (mayor presién de inyeccion se traduce en mayor
velocidad del flujo a la salida del inyector). Esto se demuestra con el
principio de Bernoulli:

1 1
Py +§PV1 +pghy = P, +§PV2 + pgh,

Donde el primer término es la energia de presion, el segundo es la
energia cinética (unidad de volumen) y el tercer término es la energia
potencial (unidad volumen). Siendo el punto 1 el lugar de mayor presion
y el punto 2, la salida del inyector donde la velocidad aumenta.

3. Angulo de inyeccién (Spray angle - SPRAY): el angulo en el que el
combustible es inyectado en la camara afecta de forma directa a uno de
los principales problemas, las emisiones contaminantes resultantes de la
combustién; principalmente CO y NO, [29].

4. Numero de torbellino (Swirl number - SWIRL): es un numero
adimensional que se utiliza para caracterizar los flujos giratorios o en
remolino; es relacion entre el flujo axial del momento tangencial y el flujo
axial del momento axial. La temperatura de llama se ve afectada por esta
variable [30].

5. Gases de escape recirculados (Exhaust Gas Recirculation — EGR): afecta
a la temperatura de combustién y, a su vez, las emisiones de NO,

6. Oxidos de nitrégeno (NO,): como una de las principales desventajas de
este tipo de motor, se busca disminuir constantemente el valor de esta
variable. Es uno de los valores a predecir en este proyecto.

7. Eficiencia térmica (Eff): Es otro de los variables a predecir en este trabajo.
Se intenta maximizar el valor pero existen numerosas pérdidas que
impiden esto.

8. Hollin (Soot —mg/s): emisidon contaminante resultante de la combustion.
Se tiene como fin, minimizar el valor de este.

9. Funcién Objetivo (OF - adimensional): funcién que toma en cuenta todos
los parametros de salida; funciona para evaluar la viabilidad del ensayo.

Es importante comentar que las variables que se buscan optimizar son de salida
y son las siguientes: NO,, y Eff.
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5.1.2. Variables secundarias o no estudiadas

A diferencia de las variables anteriores, no se tomaron en cuenta en la
investigacion pero fueron empleadas para obtener los valores outputs con el CFD (datos
de partida). Es importante comentar que también tienen un papel importante en la
combustion.

A continuacidn, seran nombradas junto con los nombres con los que fueron
introducidos en las herramientas computacionales (en negrita):

1. ldentificacién del caso o configuracion (Case - adimensional): nombre de
la configuracién estudiada.

2. Variables geométricas (Geom 1, Geom 2, Geom 3, Geom 4, Geom 5,
Geom 6 - coordenadas): de la camara de combustion.

3. Presion de cierre de la valvula de admisién (Intake Valve Closing - IVC
Pressure - bar): esta variable no se toma en cuenta porque en analisis
previos se probd que este parametro era poco significativo en
comparacion con las demas variables.

4. Consumo especifico de combustible indicado (ISFC — g/kWh): es la tasa
de flujo de combustible total por unidad de potencia indicada (salida) [31].
No se estudia esta variable porque esta interrelacionada con la eficiencia
del motor (son inversamente proporcionales).

5.2. Punto de operacion del motor

El motor usado en la investigacién es un motor diesel de servicio mediano para
transportacion de bienes con las siguientes caracteristicas:

e Relacion de compresion: 16
e 3750 rpm
e 18 bar IMEP (Presidon Media Efectiva Indicada)

Los datos estudiados se encuentran dentro de unos rangos que se definen en
este apartado, junto con un resumen de algunas propiedades importantes que ayudan
a entender el estudio (ver Tabla 4).
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VARIABLE  UNIDAD  VALOR ~ VALOR TIPO DE

MIN. MAX. VARIABLE
OR'\IJI::ZlOS -- 7 12 Entrada
?l\'\ll\?EléLC(l)O?\lE grados (2) 155 170 Entrada
NU?VSFR(I). DE - 1 3 Entrada
TES(TE&TO?VE Bar 1600 2400 Entrada
EGR % 0 25,5 Entrada
NO, mg/s - - salida
EFF % - - salida
HOLLIN mg/s - - salida
OF - 0 10000 salida
Tabla 4. Rango de trabajo del motor estudiado.
5.3. Pasos iniciales

5.3.1. Filtrado de datos por Funciéon Objetivo

En primer lugar, los casos exportados del CFD fueron 977 pero se filtro
previamente antes de empezar con el estudio. El filtro consiste en descartar todos los
casos donde el valor de la variable OF sea mayor de 10000. Esta variable estudia la
viabilidad del ensayo, tomando en cuenta todos los pardmetros de salida (eficiencia,
emisiones, etc). Los ensayos mayores a 10000 se consideran no viables porque exceden
enormemente las emisiones contaminantes o porque el rendimiento estaba muy por
debajo del punto de referencia inicial y por lo tanto, se descartan automaticamente del
estudio. Luego de este paso, los casos a estudiar pasaron a ser 908, es decir, se
descartaron 69 casos.

Este proceso se llevd a cabo en Excel, donde se ordenaron los ensayos por los
valores de la variable OF, de menor a mayor. Luego, se busca el caso donde superaba el
valor comentado para proceder con el descarte.
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5.3.2. Division de datos (70% y 30%)

Para poder proceder con el estudio de los datos, se realiza la division de los
ensayos en dos grupos:

e 70%: sirven para entrenar el modelo.
e 30%: sirven para la validacién de los modelos.

Esto se realizd en Excel asignando a los casos los valores “1” o “0”; cumpliendo
el siguiente orden: “0-0-1” (ver Figura 25). Posteriormente, se separan los casos con el
valor “0”, formando el grupo 70% y los casos restantes o “1”, el grupo 30%.

Dutputs
EGR raf = IVC Pressure |+ Mox |+ Soot A ISFC |- eff = OF « N2 ORDEN +
[00.25] [339622 4306212] [mg/s] [mg/s] [e/kwh] [-] [ [-1
0,172598 4 04E+05 148,32 2,37E-17 378,93 0,4241 0,93526 0
0,17141 4 04E+05 161,86 1,65E-17 378,35 04248 093617 0
0,17853 4 11E+05 14411 3,57E-17 379,56 0,4234 093654 1

Figura 27. Division de variables a estudiar.

La divisidn se realiza de esta manera porque asi, se puede asegurar que en ambos
grupos se encuentren los valores en un rango igual o parecido, es decir, que los valores
sean igual de aleatorios y no cumplan un patrén. Con esta divisién es posible validar
posteriormente todos los modelos encontrados y poder observar su viabilidad.
Graficando NO, vs Log(SOOT) se puede verificar la aleatoriedad de los casos en ambos
grupos (Ver figura 26).
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NOx vs Log(SOOT)
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Figura 28. Distribucion de los ensayos en ambos grupos.

5.3.3. Ajustes utilizando la herramienta Statgraphics

Luego de tener los dos grupos creados se procede a realizar el ajuste con las
herramientas de Statgraphics los datos del 70% para empezar a analizar su
comportamiento y propiedades. En primer lugar, se comparan algunas variables
utilizando la herramienta “Regresion simple” con los siguientes casos:

Grafica (Variable dependiente vs ‘s
. . Funcion
Variable Independiente)
Lineal
NO, vs EGR Cuadratlc.a
Exponencial
Raiz cuadrada
Lineal
NO, vs NOZZLES nea -
Exponencial
lineal
NO, vs Injection Pressure (IP) nea -
Exponencial
lineal
NO, vs Spray Angle (SPRAY) Exponencial
Cuadrati
NO, vs Swirl Number (SWIRL) uadratica
Inversa- LnNO,-SWIRL

Tabla 5. Casos estudiados con Regresion Simple en Stagraphics.
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Una vez realizado el estudio de las cinco variables de entrada con la variable
principal a optimizar en la herramienta comentada, se procede a estudiarlas todas como
un conjunto en la herramienta “Regresion No lineal”’; Ingresando manualmente las
diferentes funciones o modelos. Ademas, en algunos casos se estudia la correlacion de
las diferentes variables independientes con la funcidon “Matriz de correlacion”. Los
modelos estudiados son los siguientes:

Variable | Variables ..
Caso . Modelo/Funcién
depend. ind.
q NO, = A*EGR + B * INJECTIONP + C * SWIRL + D
* NOZZLE + E * SPRAY
2 NO, = AxEGR*+ B+ INJECTIONP? + C x SWIRL?> + D
* NOZZLE* + E * SPRAY?
EGR
NOZZLES , ,
3 P NO, = A*EGR+ B+ LOG(IP)* + C * LOG(SWIRL)* + D
NOx SPRAY « LOG(NOZZLE)? + E % LOG(SPRAY)?
SWIRL
1?2 1 1
NO, = A*EGR+B*(—) +Cx + D * +E
a IP SWIRL ANGLE
—
NOZZLES
NO, = A*EGR+ B * LOG(IP)*® + C * LOG(S)® + D
5 2
* LOG(N)® + E *
(V) (LO o A))

Tabla 6. Casos estudiados con Regresion No Lineal en Statgraphics.

Posteriormente, se escoge la opcidn mas favorable, basdndose en el Coeficiente
de determinacién (R?) mayor para graficar la variable dependiente NO, Observado vs
NO, Predicho de ambos grupos (70% y 30%), y asi, validar el modelo. Para obtener el
grafico del grupo “30%” es necesario extraer el modelo o funcién resultante de la
regresion e introducir los valores de las variables en Excel para obtener el NO, predicho
y luego, graficar. Con esto acaba el estudio en esta aplicaciéon y se comienza con el
software Matlab.

5.3.4. Matlab

Empleando la opcién de importacién de datos desde Excel, se toman los mismos
datos que se evaluaron en Statgraphics, previamente filtrados y divididos en los dos
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grupos. En este caso se cargan los dos grupos y se asignan nombres (variables) a cada
uno para estudiarlos por separado.

En este software se realiza el estudio de las dos variables importantes en este
proyecto, NO, y Eff (Eficiencia térmica). Se aplican, en ambos casos, los mismos pasos
que se explican a continuacién:

e En primer lugar, se abre la aplicacion “Regression Learner” (modelos
y funciones de regresion) donde es necesario iniciar una nueva sesion
con la opcidén de cargar las variables desde el espacio de trabajo
(workspace).

e Posteriormente, se seleccionan las variables independientes vy
dependientes a estudiar; que en este caso son las cinco comentadas
en los apartados anteriores y NO, /Eff.

e Se inicia el analisis de regresion y para agilizar el proceso, se elige la
opcién “All”, donde es posible entrenar todos los modelos sin
necesidad de seleccionar uno por uno (ver Figura 27). Para obtener
los resultados es necesario seleccionar “Train”.

e Luego de observar los resultados, se procede a optimizar los
hiperparametros de cada modelo en la misma barra donde se
selecciona la opcidn “All”. Estas opciones comienzan con la palabra
“Optimizable”, es decir, si se desea trabajar con Procesos Gaussianos
se tiene que seleccionar “Optimizable Gaussian Process Regression
Models” (ver Figura 27).

e Basandose en R? y en el RMSE (Error cuadratico medio), se escoge el
mejor modelo y se exporta al workspace asigndndole un nombre.

e Una vez exportado, se procede a predecir los valores de las variables
dependientes de ambos grupos (70% y 30%) con la siguiente funcién:

yfit = trainedModel.predictFcn(T)

Donde “yfit” es el nombre editable de la variable donde se guardaran
los resultados. “TrainedModel” es el nombre del modelo y “T” es la
variable donde se encuentran los datos independientes. Los
resultados se exportan a Excel para su posterior analisis.

e Se realiza el mismo procedimiento pero con un modelo que arroje

resultados de bajo rendimiento para poder validar el modelo correcto
y evaluar las diferencias.
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Figura 29. Modelos de regresion en Regression Learner.

5.3.5. Excel

Para continuar el estudio, existe una retroalimentacion entre Matlab y Excel. Una
vez exportados los datos de ambos grupos de Matlab a Excel, se analizan y se trabajan
de la siguiente manera (para NO, y para Eff):

e Se grafica Observado vs Predicho en ambos grupos para validar el
modelo. Previamente se eliminan los puntos andmalos o que
perjudican el estudio; estos son los que no corresponden con el
modelo buscado (Realizado en el caso Eff). Ademas, se calcula el
RMSE manualmente para corroborar el ajuste.

e Este procedimiento se realiza de manera andloga para otro modelo

con un nivel de ajuste mas bajo, con la finalidad de comparar y
entender tendencias.
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* (Predicho — Observado)?

n

RMSE =

Por ultimo, se buscan dos puntos éptimos en cada caso; iterando los
datos de las variables independientes manualmente basandose en los
resultados obtenidos.

Luego de realizar el cambio de los valores, se importan a Matlab
donde se predicen con el modelo escogido (modelo correcto) y luego,
se exportan los resultados a Excel. Recordando que los puntos
Optimos buscados en el caso del NO, es el minimo valor posible y en
el caso de Eff, es el maximo valor posible.

En esta parte se ordenan los datos por orden: en el caso del NO,, de
menor a mayor y en el caso de Eff, de mayor a menor.
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Capitulo 6

6. Resultados y analisis

Una vez explicados los pasos que se siguieron para realizar esta investigacion, es
necesario plasmar los resultados y verificarlos para poder llegar a una conclusién y asi,
observar si son vdlidos para su posterior uso. En este apartado se analizaran dichos
resultados.

6.1. Regresion simple (Statgraphics)

Se obtuvieron los siguientes resultados tras analizar las variables segun la tabla
5 en Statgraphics empleando la herramienta “Regresion simple”:

6.1.1. NO, vs EGR

Se entrenaron 4 modelos obteniéndose las siguientes graficas del “Modelo
ajustado” y datos importantes para el estudio de este como: coeficiente de correlacion,
R? y la ecuacién obtenida. Es importante comentar que en estas graficas estdn
presentes los limites de confianza junto con la linea de tendencia escogida.

e Modelo lineal

Se observa que existe una relacién inversamente proporcional entre el EGRy la
formacién de NO,, tal como era de esperar. A mayor tasa de recirculacion de gases de
escape, menor es la temperatura de la mezcla durante la combustién, evitando la
formacién de dxidos de nitrégeno. Aunque el ajuste lineal es capaz de reproducir esta
tendencia, el mejor ajuste se consigue con una funcion exponencial (ver figuras 31, 32 y
33).
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Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 368,379 - 1183,6*EGR
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Figura 30. Modelo lineal NO, vs EGR.

Modelo cuadratico

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 550,796 - 935,634*sqrt(EGR)
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Figura 31. Modelo cuadrdtico NO, vs EGR.
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e Modelo exponencial

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = exp(6,42018 - 7,78781*EGR)
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Figura 32. Modelo exponencial NO,, vs EGR.

e Modelo Raiz cuadrada

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 266,983 - 3374,21*EGR"2
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Figura 33. Modelo raiz cuadrada NO, vs EGR.

V& bors B Grupo T0%:

Los datos importantes se resumen en la siguiente tabla para poder realizar una

comparacion entre los modelos nombrados anteriormente.

50



Modelo Lineal Cuadratico Exponencial Raiz cuadrada
R?(%) 67,9 68,4 68,8 65,0
Coeficiente
de -0,824 -0,827 -0,830 -0,806
correlacién
NO, NO, G NO,
Ecuacion = 368,38 = 266,98 (6,42 — 7,79+EGR) = 550,80
= e\¥ g
— 1183,6 * EGR — 3374,21 * EGR? — 935,63 x VEGR

Tabla 7. Resultados de los diferentes ajustes NO, vs EGR.

En los cuatro casos se obtuvo un coeficiente de determinacién (R?) muy parecido
pero ninguno es concluyente, es decir, no son modelos que se ajusten perfectamente a
la variable real. Si se tuviese que escoger uno, seria el modelo exponencial al tener este,
un r-cuadrado mayor. Ademas, se observa que los valores de los coeficientes de
correlacién indican una relacidon moderadamente fuerte entre las variables de forma
negativa, es decir, que mientras el valor de EGR aumenta, las emisiones de disminuyen
(viceversa). A continuacidn, se estudiaran dos modelos por cada caso ya que arrojan
valores muy desalentadores y es posible llegar a conclusiones a partir de estos.

6.1.2. NO, vs NOZZLES

Se entrenaron 2 modelos obteniéndose las siguientes graficas del “Modelo
ajustado” vy datos caracteristicos para el estudio de este como: coeficiente de
correlacién, R? y la ecuacién obtenida.

¢ Modelo lineal

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 201,877 - 6,03903*NOZZLE
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Figura 34. Modelo lineal NO,, vs NOZZLES.
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Modelo exponencial

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = exp(5,31419 - 0,0385398*NOZZLE)
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Figura 35. Modelo exponencial NO,, vs NOZZLES.

Para observar estos graficos hay que tomar en cuenta que el nimero de orificios
es una variable discreta, es por esto que las graficas tienen una forma vertical
caracteristica; es dificil predecir una linea de tendencia. Ademas, tiene efecto cruzado
con otras variables. Los datos importantes se resumen en la Tabla 8 para poder realizar
una comparacioén entre los modelos nombrados anteriormente.

Modelo Lineal Exponencial
R%(%) 1,1 1,1
Coeficiente de 0,106 10,103

correlacion

Ecuacion

NO, = 201,88 — 6,03903 *
NOZZLE

NO, = e(5314-0,039:NOZZLE)

Tabla 8. Resultados de los diferentes ajustes NO, vs NOZZLES.

En los dos casos se obtuvo un coeficiente de determinacién (R?) muy parecido y
muy bajo, es decir, las estimaciones se ajustan muy mal a la variable real. En este caso
no se puede escoger ningun modelo. Ademas, se observa que los valores de los
coeficientes de correlacion indican una relacidn relativamente débil entre las variables
de forma negativa, es decir, el nimero de orificios de inyeccién y las emisiones de NO,,
son independientes si no se toman en cuenta otras variables.
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6.1.3. NO, vs Injection Pressure (IP)

Se entrenaron 2 modelos obteniéndose las siguientes graficas del “Modelo
ajustado” vy datos caracteristicos para el estudio de este como: coeficiente de
correlacién, R? y la ecuacién obtenida.

e Modelo lineal

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 156,843 - 0,00351303*INJECTIONP
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Figura 36.. Modelo lineal NO, vs IP.

e Modelo exponencial

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = exp(4,86611 + 0,0000506382*INJECTIONP)
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Figura 37. Modelo exponencial NO,, vs IP.
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En ambos casos, los valores tienen una dispersién muy alta; es dificil que siga una
linea de tendencia. Los datos importantes se resumen en la siguiente tabla para poder
realizar una comparacion entre los modelos nombrados anteriormente. Estos resultados
han sido sorprendentes, porque en la literatura se pueden encontrar trabajos que
indican que altas presiones de inyeccion tienden a producir mas cantidad de NO,. En
este caso en particular, la relacién débil (o que no se pueda predecir con una funcién
lineal o exponencial), puede ser porque tendra inter-relacién o efecto cruzado con otras
variables que participan en el estudio.

Modelo Lineal Exponencial
R*(%) 0,01 0,08
Coeflment.ej de 0,141 0,078
correlacion
. NO, = 156,84 — 0,0035 * NO, =
Ecuacion IN]ECTIONP e(4,87 + 0,0000506+INJECTIONP)

Tabla 9. Resultados de los diferentes ajustes NO, vs IP.

En los dos casos se obtuvo un coeficiente de determinacién (R?) muy parecido y
muy bajo, es decir, las estimaciones se ajustan muy mal a la variable real. En este caso
no es conveniente escoger algin modelo. Adem3s, se observa que los valores de los
coeficientes de correlacidon indican una relacion relativamente débil entre las variables
de forma negativa, es decir, el valor de la presion de inyeccion y las emisiones de NO,
son independientes si no se toman en cuenta otras variables.

6.1.4. NO, Vs Spray Angle (SPRAY)

Se entrenaron 2 modelos obteniéndose las siguientes graficas del “Modelo
ajustado” y datos importantes para el estudio de este como: coeficiente de correlacion,
R? y la ecuacién obtenida.

e Modelo lineal
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Grafico del Modelo Ajustado
NOX = -0,347184 + 0,915899*SPRAY
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Figura 38.. Modelo lineal NO, vs SPRAY.

e Modelo exponencial

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = exp(4,13095 + 0,00518749*SPRAY)
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Figura 39. Modelo exponencial NO, vs SPRAY.

Se observa que los valores no obedecen una tendencia a simple vista y que en
ambos casos, los valores tienen una dispersion muy alta. De manera analoga, los datos
importantes se resumen en la siguiente tabla para poder realizar una comparacion entre
los modelos nombrados anteriormente.
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Modelo Lineal Exponencial

R%(%) 0,04 0,14
Coeficiente
de 0,043 0,038

correlacion

Ecuacion NO, = —0,347 + 0,916 * SPRAY NO, = e(*131+0,0052=SPRAY)

Tabla 10. Resultados de los diferentes ajustes NO,, vs SPRAY.

En los dos casos se obtuvo un coeficiente de determinacién (R?) muy parecido y
muy bajo, es decir, las estimaciones se ajustan muy mal a la variable real. En este caso
no es conveniente escoger algin modelo. Ademads, se observa que los valores de los
coeficientes de correlacion indican una relacion relativamente débil entre las variables
de forma positiva, es decir, el valor del angulo de inyeccion y las emisiones de NO, son
independientes si no se toman en cuenta otras variables.

6.1.5. NO,, vs Swirl Number (SWIRL)

Se entrenaron 2 modelos obteniéndose las siguientes graficas del “Modelo
ajustado” vy datos caracteristicos para el estudio de este como: coeficiente de
correlaciéon, R? y la ecuacién obtenida.

e Modelo raiz cuadrada

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 223,466 - 44,7504*sqrt(SWIRL)
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Figura 40. Modelo raiz cuadrada NO, vs SWIRL.
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e Modelo Inversa-Y Log-X

Grafico del Modelo Ajustado
NOX = 1/(0,00648345 + 0,000588348*In(SWIRL))

310 F T T T T ]
270}
230
5 100
Q 190

150 |

110}

70F

V& boire B gD 0%

Figura 41. Modelo Inversa-Y Ln-X NO,, vs SWIRL.

Se observa que los valores no obedecen una tendencia a simple vista y que en
ambos casos, los valores tienen una dispersion muy alta. Los datos importantes se
resumen en la siguiente tabla para poder realizar una comparacién entre los modelos
nombrados anteriormente. Esto también se puede deber a que la poblacidon de puntos
estd hacia la derecha (es decir, la distribucién de los puntos es sesgada, hay mas
densidad de puntos en el rango de 2,5 - 3 que en el rango de 1-2,5, y este efecto puede
alterar el proceso de ajuste.)

La razon para que la muestra no esté uniformemente distribuida es porque
proviene de un estudio previo que genera la poblacion de una manera mdas o menos
aleatoria, pero que tiende a un éptimo.

Modelo Raiz cuadrada Inversa-Y Ln-X NO,,
R%*(%) 1,4 0,2
Coeflmentf de 0,119 0,045
correlacion
NOx NOx
Ecuacion = 223,47 — 44,75 _ 1
* VSWIRL ~ (0,0064 + 0,00059 * In(SWIRL)

Tabla 11. Resultados de los diferentes ajustes N O, vs SWIRL.

En los dos casos se obtuvo un coeficiente de determinacién (R?) muy parecido y
muy bajo, es decir, las estimaciones se ajustan muy mal a la variable real. En este caso
no se puede escoger ningun modelo. Ademas, se observa que los valores de los
coeficientes de correlacidon indican una relacion relativamente débil entre las variables
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de forma positiva y negativa, es decir, el valor del SWIRL y las emisiones de NO, son
independientes si no se toman en cuenta otras variables.

En resumen, la Unica variable, si se estudia aislada, de las cinco analizadas que
tiene una correlacidon notable con los valores de emisiéon NO,, y se podria aproximar a
un modelo simple seria la recirculacion de los gases de escape (EGR). Esta informacién
se usa en el siguiente apartado cuando se configura los diferentes casos; esta variable
permanece lineal en 4 de 5 casos.

6.2. Regresion No Lineal (Statgraphics)

Posteriormente, se analizan los cinco modelos entrenados con la herramienta de
Statgraphics, llamada “Regresion No Lineal”. En este caso, se recuerda que no se
estudian las variables de manera aislada sino como un conjunto intentando parecerse a
la realidad: 5 variables dependientes y 1 dependiente.

Para ello, se grafican Observado vs Predicho de las 5 expresiones evaluadas y se
realiza una tabla comparativa (tabla 12) para poder analizar los resultados de manera

mas facil.

e Casol:

Grafica de Observado vs Predicho Caso 1
NOx = A*EGR+B*INJECTIONP+C*SWIRL+D*NOZZLE+E*SPRAY
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Figura 42. Grdfica Observado vs Predicho Caso 1.
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e Caso2:

Grafica de Observado vs Predicho Caso 2
NOx = A*EGR”2+B*INJECTIONP*2+C*SWIRL”2+D*NOZZLE*2+E*SPRAY"2
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Figura 43. Grdfica Observado vs Predicho Caso 2.
e Caso3:

Grafica de Observado vs Predicho Caso 3
NOx = A*EGR+B*LOG(INJECTIONP)”2+C*LOG(SWIRL)*2+D*LOG(NOZZLE)*2+E*LOG(SPRAY)"2
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Figura 44. Grdfica Observado vs Predicho Caso 3.
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Caso 4

Grafica de Observado vs Predicho Caso 4

NOx = A*EGR+B*(1/IP)*2+C*(1/SWIRL)+D*(1/ANGLE)+E*(1/NOZZLES)
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Figura 45. Grdfica Observado vs Predicho Caso 4.
e Caso5
Grafica de Observado vs Predicho Caso 5
NOx = A*EGR+B*LOGIP*25+C*LOGS*8+D*LOGNA8+E*1/LOGA"2
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Para que el ajuste se considere correcto, los puntos de la grafica describirian
perfectamente la linea diagonal que estd descrita en ella, sin ninguna desviacién. Esto
querria decir que, el resultado experimental (observado) es el mismo que el valor
predicho con los modelos entrenados. En las 5 expresiones propuestas, se puede
concluir que se aproximan a la recta pero no coinciden totalmente. El caso en el que se

200 400

predicho

300

Figura 46. Grdfica Observado vs Predicho Caso 5.

observa la mejor aproximacion es el caso 5.
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Para corroborar los resultados observados en las graficas, se tiene la siguiente
tabla comparativa con los datos estadisticos de importancia:

Caso | R%(%) Modelo/Funcién
1 823 NO, = —1340,16 * EGR + 0,11 = INJECTIONP — 40,38 x SWIRL — 9,94 « NOZZLE
’ +2,17803 * SPRAY
2 29,7 NO, = —3641,34 x EGR? + 0,000023  INJECTIONP? — 8,62 « SWIRL? — 0,56
’ « NOZZLE? + 0,01 » SPRAY?
3 841 NO, = —1375,75 * EGR + 14,57 x LOG(INJECTIONP)? — 58,20 * LOG (SWIRL)?
’ —20,04 % LOG(NOZZLE)? — 11,72 * LOG (SPRAY)?
NO 1379,46 + EGR — 4,47E8 * (—=)? + 159,03 * ——— + 58493,1 + —
= - * - * (— * * ———
4 80,4 * ’ ’ P 7T SWIRL " "ANGLE
+ 70632« No7ZLES
NO, = —1346,49 * EGR + 6,13E~12 « LOG(IP)?* — 17008,5 * LOG(S)® — 37,58
5 86,4 8 1
* LOG(N)® + 1827,47 « Sy

Tabla 12. Resultados de las diferentes regresiones no lineales.

Se observa que en 4 casos se mantiene la variable EGR lineal por la correlaciéon
demostrada en el apartado anterior. Las R? obtenidas en los cinco casos son alentadoras
(en comparacion con las regresiones lineales del apartado anterior) pero el caso 5 es el
caso mas favorable como se comentd anteriormente analizando las graficas, con un
valor de 86,37%. Es por esto que se encuentra en color verde. Aunque no es un valor 95-
100%, es un buen comienzo para la obtencién del modelo final. Una vez escogido el
mejor caso, se procede a realizar las verificaciones pertinentes para validarlo con los
datos del otro grupo que no se utilizaron para encontrar el modelo.
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NO, Predicho vs NO, Observado Caso 5
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Figura 47. Grdfica Observado vs Predicho Caso 5.

Ambos grupos (puntos azules y puntos naranjas) se comportan de manera
parecida con el modelo escogido; se observa una dispersidn parecida y una
aproximacion visible a la recta de color negro (recta ideal). De esta manera se puede
concluir que el modelo es valido. Ademas, se realizé la matriz de correlacién para
obtener mds informacion sobre las variables independientes estudiadas:

Coeficiente A B C D E
A 1,0000 |-0,2794| 0,1191 | 0,0567 | -0,6771
B -0,2794 | 1,0000 | -0,3702 | -0,0421 | -0,3286
o 0,1191 |-0,3702 | 1,0000 | 0,1445 |-0,1628
D 0,0567 |-0,0421 | 0,1445 | 1,0000 |-0,4526
E -0,6771 |-0,3286 | -0,1628 | -0,4526 | 1,0000

Tabla 13. Matriz de correlacion variables independientes Caso 5.

Estas correlaciones pueden usarse para detectar la presencia de
multicolinearidad seria, es decir, correlacién entre las variables predictoras. En este
caso, hay 1 correlacidn con valor absoluto mayor que 0,5: entre EGR y 1/log(SPRAY). Al
ser negativo, quiere decir que son inversamente proporcionales. En conclusion, cuando
el valor de una de las variables aumenta, la otra deberia disminuir.
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6.3. Modelos ajustados con la herramienta "Regression
Learner"”

Tras el andlisis estadistico de las variables, el cual aporté algunas conclusiones,
se procede a encontrar los modelos optimizados de las dos variables. Recordando que
se realizd el mismo proceso tanto para la variable dependiente NO, como para la
variable Eff en Matlab.

6.3.1. NO,

El modelo que mejor se adapta para esta variable, basdandose en el RMSE y R? se
muestra en la siguiente tabla, junto con sus parametros caracteristicos:

Modelo GAUSSIAN PROCESS REGRESSION
final OPTIMIZABLE GPR
R? 0,91
RMS 10,66

Tabla 14. Pardmetros caracteristicos modelo N O,.

El modelo escogido se obtuvo posterior a la optimizacién de los hiperpardmetros,
es por esto que la Ultima parte se llama “Optimizable GPR”. Ademas, los procesos de
regresion Gaussianos son modelos probabilisticos no paramétricos basados en Kernel.
Los valores caracteristicos 91% y 10,66 indican que es un modelo que se ajusta
notablemente a la variable real y que, puede servir para predecir nuevos casos. Al
predecir las emisiones de ambos grupos se obtiene la siguiente grafica de Observado vs
Predicho:
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Observado vs Predicho NOx Modelo Final
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Figura 48. Grdfica Observado vs Predicho modelo final NO,.

Los valores del grupo 70% se ajustan casi perfectamente a la recta, debido a que
el modelo estaba entrenado con estos valores y el grupo de 30% estd un poco disperso
porque son otros valores que se utilizan para verificar y no fueron tomados en cuenta
en el momento de la busqueda de este modelo. Esta dispersion se evidencia al calcularse
el RMSE del grupo 30%: 24,76. Tiene una diferencia con el grupo 70% de 14,10 por lo
comentado anteriormente.

Se escoge el modelo mds desfavorable para poder validar y verificar el modelo
escogido, en este caso se muestran los resultados en la siguiente tabla y gréfica:

bl FINE GAUSSIAN SVM
final
R? 0,35
RMS 28,67

Tabla 15. Pardmetros caracteristicos modelo desfavorable N O,.
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Observado vs predicho Modelo desfavorable
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Figura 49. Grdfica Observado vs Predicho modelo desfavorable NO,.

Esta grdfica sirve como ejemplo de los modelos que no se ajustan
convenientemente, y no sirven para reproducir el proceso fisico que se esta analizando
en este trabajo. Esto evidencia el valor obtenido R?de 35%. Ademas, el valor RMSE
calculado del grupo 30% resulté 48,72; casi el doble que en el caso anterior (modelo
final). Se puede concluir que el modelo “GAUSSIAN PROCESS REGRESSION OPTIMIZABLE
GPR” es la mejor opcidn encontrada.

Posteriormente, los puntos éptimos basandose en la maxima reduccién de las
emisiones NO, encontradas con el modelo escogido (indicado en la tabla 14) son los

siguientes:
NO,
,P ur.1tos Num Nozzle Spray Angle Swirl number | IP (Bar) EGR rate Predicho
Optimos (9)
(mg/s)
1 11 168,1 2,8 1852,7 0,252 1,47
2 12 152,5 2,8 2399,6 0,250 0,58

Tabla 16. Puntos dptimos baja emisién N O,.

Estos dos puntos tienen algunas similitudes y diferencias: con respecto al Swirl
number y al EGR rate son muy parecidos, es decir, que las nuevas simulaciones en CFD
se podrian realizar alrededor de estos valores. Entre las otras variables hay mas
diferencia.

El punto 2 a pesar de ser mas favorable por su emisidn de NO, tan baja, tiene
algunas variables en el limite y fuera del rango sefialado en la Tabla 4. Hay que tener
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mucho cuidado, ya que existen limitaciones fisicas/mecanicas con estas variables: no se
puede aumentar mas la presion de inyeccion porque la bomba tiene sus limites fisicos.
Tampoco se puede aumentar el nimero de orificios en el inyector porque es mas
complejo de mecanizar (se necesita mucha precision) y porque el drea es muy pequeia
para albergar mas orificios. Ademas, puede haber efectos de interaccidon del flujo
interno entre los orificios (que pueden originar cavitacion), y puede haber efectos de
interaccion chorro a chorro. Recordando que se busca aumentar estos valores porque
el OME;tiene un poder calorifico muy bajo en comparacion al diesel (explicado en el
apartado del E-fuel utilizado).

Si se escoge una presion de inyeccion de 2399 bares, se estaria aumentando
alrededor de un 15% de su valor en el caso de los motores que trabajan con diesel (rango
entre 1.500 y 2.000 bar) y se estaria logrando el objetivo de aumentar el flujo masico y
asi, compensar la cantidad de energia liberada en la combustidén. Lo mismo ocurre en el
caso del numero de orificios, donde se utilizan normalmente de 6 a 8 orificios en los
motores diesel convencionales, mientras que en este estudio los dos puntos sefialan un
aumento de orificios (11-12).

Con respecto al angulo de inyeccidn, el valor del punto 1 se encuentra en el limite
superior del rango (1559-1702), mientras que el punto 2 sale del rango establecido
anteriormente. Por este motivo, se descartaria el punto 2 y se trabajaria con el punto
1. Ademas, Se podria concluir que mientras se aumenta la presion de inyeccidn, se tiene
que disminuir el angulo de inyeccion para reducir las emisiones de NO,

6.3.2. Eff (Eficiencia térmica)

En el primer intento para encontrar el mejor modelo que se ajusta, se
encontraron unos resultados no muy alentadores debido a algunos puntos que
alteraban el estudio en el grupo 70% (grupo con el que se entrenan los modelos). Los
resultados se muestran en la siguiente tabla, junto con sus parametros caracteristicos:

Modelo GAUSSIAN PROCESS REGRESSION
final OPTIMIZABLE GPR
R? 0,38
RMS 0,656

Tabla 17. Pardmetros caracteristicos primer modelo Eff con puntos andmalos.
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Predicho vs Observado Eff Modelo No final
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Figura 50. Grdfica Observado vs Predicho primer modelo Eff con puntos anémalos.

En la Figura 50 se muestran los puntos anémalos que se descartan, siendo el
criterio de descarte, una eficiencia menor a 40% (en total son 12). Posteriormente, tras
un nuevo entrenamiento, el modelo que mejor se adapta para esta variable, basandose
en el RMSE y R? se muestra en la siguiente tabla, junto con sus pardmetros
caracteristicos:

Modelo GAUSSIAN PROCESS REGRESSION
final OPTIMIZABLE GPR
R? 0,81
RMS 0,219

Tabla 18. Pardmetros caracteristicos modelo final Eff.

El modelo escogido se obtuvo posterior a la optimizacién de los hiperpardmetros,
es por esto que la ultima parte se llama “Optimizable GPR”. Los valores caracteristicos
81% y 0,219 indican que es un modelo que se ajusta medianamente a la variable real y
gue, puede servir para predecir nuevos casos. Al predecir las emisiones de ambos grupos
se obtiene la siguiente grafica de Observado vs Predicho:
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Predicho vs Observado Eff Modelo final
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Figura 51. Grdfica Observado vs Predicho modelo final Eff con puntos andmalos.

Los valores del grupo 70% se ajustan casi perfectamente a la recta, debido a que
el modelo estaba entrenado con estos valores y el grupo de 30% estd muy disperso,
obteniéndose un RMSE de 0,9369 (valor muy diferente al de la Tabla 18). Ademas, tiene
unos puntos andmalos donde la eficiencia tiene un valor menor que 40%, los cuales no
se eliminaron anteriormente, ya que solo se descartaron en el grupo 70% para encontrar
el modelo. En total se descartan unos 8 puntos, obteniéndose la siguiente grafica:

Predicho vs Observado Eff Modelo final
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40
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Figura 52. Grdfica Observado vs Predicho modelo final Eff.

En este caso, los puntos del grupo 30% se ajustan mucho mejor; obteniéndose un RMSE
de 0,2506 (valor cercano al de la Tabla 18).
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Se escoge el modelo mds desfavorable con los puntos ya descartados para poder
validar y verificar el modelo escogido, en este caso se muestran los resultados en la

siguiente tabla y grafica:

M(-)delo ROBUST LINEAR
final
R? 0,32
RMS 0,417

Tabla 19. Pardmetros caracteristicos modelo desfavorable Eff.
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Figura 53. Grdfica Observado vs Predicho modelo desfavorable Eff.

En la grafica estd totalmente claro que el grupo 70% no se ajusta a la recta como
en el caso anterior y el grupo 30%, tampoco. Esto evidencia el valor obtenido R?de 32%.
Ademas, el valor RMSE calculado del grupo 30% result6 0,4326; casi el doble que en el
caso anterior (modelo final). Se puede concluir que el modelo “GAUSSIAN PROCESS
REGRESSION OPTIMIZABLE GPR” es la mejor opcién encontrada.

Posteriormente, los puntos éptimos basandose en los maximos rendimientos
térmicos encontrados con el modelo escogido son los siguientes:
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'P ur'ltos Num Nozzle Spray Angle Swirl number | IP (Bar) EGR rate Eff (%)
Optimos (@)
1 9 163,9 2,9 2402 0,145 42,78
2 9 162,9 2,7 2258 0,149 42,69

Tabla 20. Puntos dptimos eficiencia térmica (Eff).

Estos dos puntos son muy parecidos, es decir, que las nuevas simulaciones en
CFD se podrian realizar alrededor de estos valores. Es importante comentar que el valor
mas alto de la eficiencia obtenido con CFD es de 42,74% vy el valor obtenido en el punto
1 es de 42,78%, es decir, se encontrd un punto de funcionamiento ligeramente mas
eficiente utilizando el modelo de prediccion con Matlab (punto 1 de la Tabla 20);
utilizando una técnica computacion mucho mas rapida.

La presidn de inyeccion de 2300-2400 bares de ambos puntos, indican un
aumento alrededor de un 15%-17% de su valor en el caso de los motores que trabajan
con diesel (rango entre 1.500 y 2.000 bar) y se estaria logrando el objetivo de aumentar
el flujo masico y asi, compensar la cantidad de energia liberada en la combustién. El
valor de la presion del punto se encuentra en el limite superior del rango de trabajo
(Tabla 4) y existen algunas restricciones mecanicas (bombas de inyeccién) si se desea
seguir aumentado.

En el caso del numero de orificios: se utilizan normalmente de 6 a 10 orificios en
los motores diesel convencionales, mientras que en este estudio los dos puntos sefialan
un aumento de orificios a 9, valor que se encuentra en el rango de trabajo.

6.3.3. Verificacion de los puntos

e Verificacion del punto éptimo 1 del estudio de minimizacién de NO,.

Con la finalidad de verificar los resultados obtenidos en el proceso de
optimizacidn seguido en este TFG, se ha escogido el punto 6ptimo 1 de la Tabla 16 (a
partir de ahora, Caso 1) y se ha realizado una simulacién CFD con los pardmetros que
minimizan la produccién de emisiones de NOx (nUmero de orificios: 11; dngulo del
chorro: 168,19; swirl: 2,8; presion de inyeccion: 1852,7 bar, y tasa de EGR: 0,252).

El estudio CFD se realiza usando el modelo de referencia del motor desarrollado
en OpenFoam, alimentado con el OME;, y el cual ha sido validado previamente tal como
se explica en [15]. La geometria del piston es la misma, ya que en este estudio los
parametros geométricos no han intervenido como variables en el ajuste de machine
learning. Las condiciones de contorno de temperatura, presidén y de concentraciones de
especies también son idénticas a las del caso inicial CFD de referencia. La simulacion de
CFD se realiza en ciclo cerrado, es decir desde el cierre de la valvula de admisién (IVC
por su nombre en inglés) hasta la apertura de la valvula de escape (EVO por su nombre
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en inglés). La malla utilizada en la simulacidn es la correspondiente a un solo chorro de
combustible, aprovechando la simetria del sistema y con una configuracién de malla
gruesa (indicada también en [15]). Ambas estrategias se utilizan para acelerar el proceso
de calculo. Esta malla tiene 26900 celdas en el instante de punto muerto superior, donde
el volumen de la cdamara de combustion es el minimo. Para la realizaciéon de estas
simulaciones se ha contado con soporte técnico del personal de investigaciéon del
Instituto CMT-Motores Térmicos.

La ejecucion de la simulacién se ha desarrollado en 4 procesadores y ha tenido
una duracién de 45 horas en total. Los resultados del CFD se presentan en la Figura 54,
donde la grafica a) muestra la evolucidn de la presion en el cilindro, en la grafica b) se
observa la evolucion de la temperatura en el cilindro, en la c) los niveles de NOx en la
camara de combustion (en mg/s) y en la d) la tasa de liberacion de calor. En todas ellas,
la curva negra ‘Optimized case’ representa al mejor caso obtenido usando el método de
optimizacidn que combina herramientas CFD y algoritmos evolucionarios (PSO)
descritos en [15], mientras que la curva roja ‘Case 1’ corresponde a la simulacién del
punto 1 de la Tabla 16.
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Figura 54. Comparacion de los resultados CFD del punto dptimo Caso 1 de minimizacion de NOy y del caso de
referencia con OME;,

Se observa que los comportamientos de los parametros de combustion son
diferentes cuando la configuracion del sistema corresponde al Caso 1. Desde el inicio de
la combustion se puede ver como la presion y temperatura en el cilindro son mas bajos
producto de un mayor numero de orificios (con menor didmetro para mantener la
misma masa de combustible inyectada en el ciclo), y de una presion de inyeccion menor.
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La principal consecuencia de tener una temperatura mas baja es la menor produccion
de NOy, lo que va alineado con lo que habia predicho el modelo ajustado de machine
learning desarrollado en este TFG. La mejora en términos de emisiones de NOy es
sustancial, ya que el valor en esta configuracidn propuesta es un tercio de la mejor
configuracion obtenida en la optimizacidn inicial. A pesar de que el valor de NOx es
considerablemente bueno, no es exactamente el valor obtenido por la funcién de
machine learning. Cabe recordar, que el CFD contempla modelos fisicos y quimicos del
proceso de combustidn, que son opacos para el ajuste de machine learning.

Asi mismo, se puede observar en la Figura 54. que la curva de liberacion de
energia es mas baja, lo que da una idea de un proceso de combustién mas ralentizado,
gue puede influir en el rendimiento final de la combustion.

e Verificacion del punto 6ptimo 2 del estudio de maximizacion de
eficiencia.

De manera analoga que con el estudio de emisiones de NOx, con el fin de verificar
los resultados obtenidos en la maximizacién de la eficiencia, se ha escogido el punto
Optimo 2 de la Tabla 20 (a partir de ahora, Caso 2) y se ha realizado una simulacion CFD
con los parametros que maximizan la eficiencia del motor (niUmero de orificios: 9; angulo
del chorro: 162,99; swirl: 2,7; presion de inyeccion: 2258 bar, y tasa de EGR: 0,149). La
razén de escoger el Caso 2 en lugar del Caso 1, es porque en el Caso 1, aunque tiene una
eficiencia mayor, la presidon de inyeccién es mas elevada que el rango estandar de
operacion en una bomba de inyeccion, tal como se comentd en el apartado anterior.

El estudio CFD se realiza siguiendo la misma metodologia descrita en el apartado
anterior, y de manera analoga, se ha contado con la asistencia del del personal técnico
de investigacion del Instituto CMT-Motores Térmicos.

La ejecucion de la simulacidn se ha desarrollado en 4 procesadores y ha tenido
una duracién de 32 horas en total. Los resultados del CFD se presentan en la Figura 55,
donde la gréafica a) muestra la evolucidn de la presion en el cilindro, en la b) se observa
la evolucion de la temperatura, en la c) la liberacion de energia acumuladay en la d) la
tasa de liberacidn de calor. En todas ellas, la curva negra ‘Optimized case’ representa al
mejor caso obtenido usando el método de optimizacién que combina herramientas CFD
y algoritmos evolucionarios (PSO) descritos en [15], mientras que la curva azul ‘Case 2’
corresponde a la simulacion del punto 2 de la Tabla 20.
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Figura 55. Comparacion de los resultados CFD del punto dptimo Caso 2 de maximizacion de EFF y del caso de
referencia con OME,

En lineas generales, los dos casos tienen un comportamiento bastante similar,
sin embargo, la configuracion del Caso 2 permite obtener una presion y temperatura en
cilindro ligeramente mayor, que implica una combustion sutilmente mas rapida, lo que
produce mejor eficiencia térmica, que era la variable objetivo a maximizar en este
apartado. De hecho, luego de post-procesar los datos, se ha obtenido el siguiente valor
para el caso 2 simulado en CFD: Eficiencia = 42.76 [%]. Este resultado es muy cercano al
predicho por el modelo de ajustado con machine learning de 42.69% vy le da validez al
estudio desarrollado en este trabajo. Esta mejora puede parecer pequeiia, pero hay que
recordar que se parte de un sistema que ya ha sido optimizado anteriormente y que estd
en el borde del estado del arte actual. Las pequefias discrepancias se deben a que el
modelo CFD considera con mas detalle los fendmenos fisico-quimicos que participan en
el proceso de combustion. Aun asi, este resultado es prometedor, porque la evaluacién
del modelo de eficiencia ajustado con machine learning es mucho mas rapida del orden
de los minutos, mientras que la evaluacion de la funcién en CFD es del orden de dias.

Por ultimo, los resultados de CFD arrojan unos valores de NO, para el Caso 2 de
240.3 [mg/s], relativamente altos. Esto es una consecuencia de la temperatura alta en
el cilindro, y es consistente con el trade-off comentado anteriormente entre eficienciay
emisiones.
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En comparacién con los puntos de trabajo de NO,, se puede concluir que es muy
dificil lograr optimizar ambas variables al mismo tiempo, ya que, se necesitan numeros
de orificio, EGR y numero de torbellino muy diferentes. Es por ello, que para futuros
trabajos se propone continuar con estas actividades de ajustes de modelos, a fin de
poder optimizar estas dos variables simultaneamente.
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Capitulo 7

7. Conclusiones y trabajos futuros

7.1.

Conclusiones

El objetivo principal establecido en este trabajo es entrenar modelos de
regresion basado en machine Learning y redes neuronales, capaces de predecir dos
caracteristicas fundamentales en los motores MEC, emisiones NO, y la eficiencia térmica
en funciéon del valor de diversas variables referidas al sistema de combustion utilizando
OME;; con la intencion de que se tratase de un método rapido y eficaz.

Derivado de este objetivo principal, surgen unos objetivos intermedios y a su vez,
unas conclusiones que se comentan a continuacion:

Los modelos de regresion basados en Machine Learning son una forma
efectiva de prediccion, obteniéndose resultados coherentes. Se han
generado dos modelos capaces de predecir las emisiones NO, y la eficiencia
energética de diferentes configuraciones en los MEC.

Se ha llegado a la conclusion de que los modelos escogidos requieren un
coste computacional y un tiempo de ejecucién mucho menor que los
modelos de dindmica de fluidos computacional. Pero el CFD no deja de ser
imprescindible, ya que es necesario para poder entrenar los modelos si no se
dispone de datos experimentales.

Se ha llegado a la conclusién que los modelos obtenidos luego de la
optimizacién de los hiperparametros se adaptan mejor a la realidad, es decir,
se obtienen mejores resultados de prediccion que los modelos sin optimizar.

Se obtuvo 1 punto de trabajo dentro del rango de valores establecido, capaz
de disminuir las emisiones de NO,. Se obtuvieron 2 puntos de trabajo dentro
del rango de valores establecido, capaz de aumentar la eficiencia obtenida
empleando solo CFD.

Se ha llegado a la conclusidon de que el OME; es una buena opcion para
sustituir el Diesel en motores MEC pero es necesario aumentar tanto el
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numero de orificios de inyeccion como la presién de inyeccién para combatir
el bajo poder calorifico que este tiene.

7.2. Trabajos futuros

Para que estos modelos sean implementados a nivel comercial, es necesario
reducir la dispersion de estos y asegurarse de que se asemejan a la realidad. Para esto
es necesario tomar en cuentas todas las variables que actian en la combustién, no solo
las 5 variables de entrada sino también variables geométricas de la camara de
combustidn, porque se ha demostrado el efecto cruzado que tienen.

Ademas, es importante entrenar también modelos para los distintos compuestos
resultantes tras la combustion, como el hollin y el CO,, ya que estan regulados
actualmente por la legislacion como los NO, por su nivel de contaminacion. Una vez
realizado lo anterior, seria ideal encontrar 1 configuracion utilizando estos modelos para
reducir estas emisiones pero sin olvidar aumentar la eficiencia térmica del motor.

Por ultimo, se podria aplicar estos procedimientos a distintos sistemas de
combustion sostenibles (como los que se basan en el uso hidrégeno como combustible).
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Capitulo 1

1. Pliego de condiciones

El Pliego de Condiciones recoge las indicaciones o normas a seguir para la
correcta obtencidn de resultados y que estos resulten vdlidos. Se detallan las
condiciones técnicas y de seguridad que deberan cumplirse.

Esta es una investigacion de uso de software con datos adquiridos de forma
previa por el grupo de investigacién con CFD. Dicho CFD ha sido validado previamente
con datos experimentales. Por lo anterior, no se requieren grandes instalaciones o
complejos equipos. Se necesita principalmente un hardware, softwares (junto a sus
licencias), conexidn a internet, material adicional relacionado que sirva como guia para
la investigacion (proyectos previos, estudios, tesis, etc.) y personal preparado para una
adecuada supervision.

1.1. Condiciones técnicas

1.1.1. Especificaciones de equipos y material

En este apartado se explicara con detalle los materiales y equipos comentados
en el apartado anterior:

e Software

El proyecto fue tratado con programas para la obtencién de resultados, desde la
primera base de datos hasta los modelos entrenados. Los softwares utilizados son los
siguientes:

1. OpenFOAM
2. Statgraphics
3. Matlab

4. Microsoft Excel
5. Microsoft Word
6

. Microsoft Powerpoint

83



7. PDF Reader
8. Adobe Acrobat Standard
9. Microsoft Paint

e Hardware

Es necesario un hardware capaz de soportar programas y procesos de calculo
necesarios en este proyecto. Se debe garantizar una rapida convergencia de los casos
estudiados para poder ejecutar todas las pruebas necesarias a lo largo de Ia
investigacion.

e Conexion a internet

Una conexion estable a internet es necesario en esta investigacion, ya que el
estudio fue realizado y supervisado a distancia. También, es importante para la
constante busqueda bibliografica necesaria en paginas web y documentos que subidos
alared.

e Conocimientos previos

Es necesario contar con cierta formacidn para realizar la investigacidn, que esté
enfocada a la ingenieria, especialmente sobre los conceptos de combustion,
turbulencia, métodos numéricos, estadistica, motores de combustién interna
alternativos, especificamente los de encendido por compresién, ya que este proyecto
estd basado en él.

Ademas, es necesario tener nociones previas en las herramientas utilizadas para
realizar la investigacion y resolver los problemas de forma rapida. Durante el proyecto
se desarrollan los conocimientos sobre el manejo de estos programas utilizados.

e Supervisidn

El/la tutor encargado de supervisar esta investigacion debe de tener experiencia
y conocimientos en las areas que abarca la misma. Ademdas, debe contar con
disponibilidad para resolver las dudas que surjan durante el proyecto.

e Material adicional

Es necesario tener acceso a documentacion técnica sobre el tema a estudiar, ya
gue es frecuente la busqueda de informacién durante la investigacion para poder
complementar el trabajo.
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1.1.2. Condiciones de garantia y mantenimiento

La empresa contratada para la realizacién del proyecto garantiza durante el
periodo de un afio, el cual comienza tras la recepcién de los modelos entrenados.
Se compromete a subsanar las posibles averias que surjan durante su uso vy
ofrece un servicio de atencion al cliente ante cualquier duda. Estos modelos no
necesitan de un mantenimiento estipulado. La garantia quedara invalidada si no
se cumplen las pautas de uso que se especifican en el pliego.

1.1.3. Reclamaciones

Se atenderdan las reclamaciones emitidas por escrito dentro de un plazo de
quince dias habiles a partir de la entrega de los modelos finales entrenados (un mes si
la entrega es fuera de Espaia). Si los modelos resultan defectuosos, la empresa se
compromete al cambio de los mismos.

1.1.4. Condiciones legales y contractuales

Si el comprador quisiera extender el contrato a otros productos, sera necesario
la realizacién de un nuevo presupuesto. En el caso de modificaciones u otras causas que
supongan el retraso o la cesidén de la entrega del producto, serd posible solicitar una
prorroga equivalente del término del ejecutivo contractual, con la condicién de que se
adelante la peticidn antes de que el periodo haya finalizado.

1.1.5. Revision de los precios

Los precios mostrados en el presupuesto varian segun el IPC anual.

1.1.6. Fianza

El contratista deberd obtener un aval bancario a favor del comprador en
concepto de fianza del 5% del valor total del presupuesto. Esta fianza se devolvera una
vez finalizada el periodo de garantia.
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1.1.7. Aceptacion

La aceptacion de todos los puntos sera cumplida mediante el uso de los
programas establecidos por la empresa vendedora. La aceptacion se producira en el
lugar de la instalacion (si el vendedor es el encargado de instalarla) una vez que se haya
demostrado el correcto funcionamiento del producto.

Si la instalacién se demora mas de treinta dias (30) de la fecha de entrega por
motivos del comprador, el vendedor podra considerar que todos los puntos han sido
aceptados el trigésimo primer dia (31) desde la fecha de entrega.

1.1. Condiciones de seguridad y salud

En este apartado se desarrollan las ordenanzas a tomar en cuenta en el
desarrollo de este proyecto, tomando en cuenta que la investigacién se realizd a
distancia y no se realizé experimentacién en un banco o laboratorio, porque ya se
disponian de datos previos.

1.1.1. Real Decreto-ley 28/2020 de trabajo a distancia

Las personas que desarrollan trabajo a distancia se beneficiaran de los mismos
derechos que los garantizados por la legislacion y los convenios colectivos aplicables a
las personas comparables que trabajen o, de existir, trabajasen, en los locales de la
empresa, sin que dicha modalidad de organizacién suponga cambio alguno en el estatus
juridico de la persona trabajadora, ni constituya causa justificativa por si misma para
modificar las condiciones laborales ni para extinguir la relacion de trabajo. No obstante,
teniendo en cuenta las peculiaridades del trabajo a distancia, el real decreto-ley recoge
aspectos complementarios, que resultan necesarios precisamente para garantizar que
se mantiene el mismo nivel de proteccion.

Asi, elementos como la entrega e instalacién de equipos y medios necesarios
para el desarrollo del trabajo a distancia, los costes asociados a su uso y mantenimiento,
el ejercicio de acciones formativas adecuadas y especificas, la identidad de acceso, de
trato y conocimiento puntual en las oportunidades de promocion profesional, la
instalacion de medios de control y vigilancia, la correcta aplicacién de las medidas de
seguridad y salud, las limitaciones al acceso del lugar de trabajo cuando coincide con el
domicilio de la persona trabajadora, la organizacién del tiempo de trabajo, incluidas la
flexibilidad, los periodos de disponibilidad y el adecuado registro, la vinculacién
necesaria a un centro de trabajo, etc., son condiciones esenciales que deben figurar de
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manera expresa sin perjuicio de la legislacidon estatutaria y de los convenios colectivos
aplicables.

e Articulo 1. Ambito de aplicacién.

Se entendera que es regular el trabajo a distancia que se preste, en un periodo
de referencia de tres meses, un minimo del treinta por ciento de la jornada, o el
porcentaje proporcional equivalente en funcién de la duracién del contrato de trabajo.

e Articulo 2. Definiciones.
Se entendera por:

e Trabajo a distancia: forma de organizacion del trabajo o de realizacion de
la actividad laboral conforme a la cual esta se presta en el domicilio de la
persona trabajadora o en el lugar elegido por esta, durante toda su
jornada o parte de ella, con cardacter regular.

e Teletrabajo: aquel trabajo a distancia que se lleva a cabo mediante el uso
exclusivo o prevalente de medios y sistemas informaticos, telematicos y
de telecomunicacién.

e Trabajo presencial: aquel trabajo que se presta en el centro de trabajo o
en el lugar determinado por la empresa.

e Articulo 11. Derecho a la dotacién suficiente y mantenimiento de medios,
equipos y herramientas.
Apartado 1:

Las personas que trabajan a distancia tendran derecho a la dotacién y
mantenimiento adecuado por parte de la empresa de todos los medios, equipos y
herramientas necesarios para el desarrollo de la actividad. Especialmente en el caso del
teletrabajo, se garantizara la atencion precisa en el caso de dificultades técnicas.

e Articulo 13. Derecho al horario flexible en los términos del acuerdo.

Se deberan respetar los tiempos de disponibilidad obligatoria y la normativa
sobre tiempo de trabajo y descanso, la persona que desarrolla trabajo a distancia podra
flexibilizar el horario de prestacion de servicios establecido.

e Articulo 17. Derecho a la intimidad y a la proteccion de datos.
Apartado 2:

La empresa no podra exigir la instalacion de programas o aplicaciones en
dispositivos propiedad de la persona trabajadora, ni la utilizacion de estos dispositivos
en el desarrollo del trabajo a distancia.
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Apartado 3:

Las empresas deberan establecer criterios de utilizacion de los dispositivos
digitales respetando en todo caso los estandares minimos de proteccién de su intimidad
de acuerdo con los usos sociales y los derechos reconocidos legal y constitucionalmente.

e Articulo 18. Derecho a la desconexidn digital.
Apartado 1:

El deber empresarial de garantizar la desconexién conlleva una limitacién del uso
de los medios tecnolégicos de comunicacion empresarial y de trabajo durante los
periodos de descanso, asi como el respeto a la duracion maxima de la jornada y a
cualesquiera limites y precauciones en materia de jornada que dispongan la normativa
legal o convencional aplicables.

1.1.2. Real Decreto 488/1997 del 14 de abril

e Articulo 1. Objeto

Apartado 1:

El presente Real Decreto establece las disposiciones minimas de seguridad y de
salud para la utilizacién por los trabajadores de equipos que incluyan pantallas de
visualizacién.

Apartado 2:

Las disposiciones de la Ley 31/1995, de 8 de noviembre, de Prevencién de Riesgos
Laborales, se aplicaran plenamente al conjunto del ambito contemplado en el apartado
anterior.

Apartado 1:
Quedan excluidos del ambito de aplicacidon de este Real Decreto:

a. Los puestos de conduccién de vehiculos o maquinas.

b. Los sistemas informaticos embarcados en un medio de transporte
Los sistemas informaticos destinados prioritariamente a ser utilizados
por el publico.

d. Los sistemas llamados portatiles, siempre y cuando no se utilicen de
modo continuado en un puesto de trabajo.

e. Las calculadoras, cajas registradoras y todos aquellos equipos que tengan
un pequefio dispositivo de visualizacion de datos o medidas necesario
para la utilizacién directa de dichos equipos.

f. Las maquinas de escribir de disefio cldsico, conocidas como maquinas de
ventanilla.
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e Articulo 3. Obligaciones generales del empresario

Apartado 1:

El empresario adoptara las medidas necesarias para que la utilizacion por los
trabajadores de equipos con pantallas de visualizacidn no suponga riesgos para su
seguridad o salud o, si ello no fuera posible, para que tales riesgos se reduzcan al
minimo. En cualquier caso, los puestos de trabajo a que se refiere el presente Real
Decreto deberan cumplir las disposiciones minimas establecidas en el anexo del mismo.

Apartado 2:

A efectos de lo dispuesto en el primer parrafo del apartado anterior, el
empresario debera evaluar los riesgos para la seguridad y salud de los trabajadores,
teniendo en cuenta en particular los posibles riesgos para la vista y los problemas fisicos
y de carga mental, asi como el posible efecto anadido o combinado de los mismos. La
evaluacidn se realizard tomando en consideracidn las caracteristicas propias del puesto
de trabajo y las exigencias de la tarea y entre estas, especialmente, las siguientes:

a. Eltiempo promedio de utilizacién diaria del equipo.

b. El tiempo maximo de atencién continua a la pantalla requerido por la
tarea habitual.

c. Elgrado de atencién que requiera dicha tarea.

Apartado 3:

Si la evaluacion pone de manifiesto que la utilizacion por los trabajadores de
equipos con pantallas de visualizacién supone o puede suponer un riesgo para su
seguridad o salud, el empresario adoptard las medidas técnicas u organizativas
necesarias para eliminar o reducir el riesgo al minimo posible. En particular, debera
reducir la duracién maxima del trabajo continuado en pantalla, organizando la actividad
diaria de forma que esta tarea se alterne con otras o estableciendo pausas necesarias
cuando la alternancia de las tareas no sea posible o no baste para disminuir el riesgo
suficiente.

Apartado 4:

En los convenios colectivos podra acordarse la periodicidad, duracion vy
condiciones de organizacion de los cambios de actividad y pausas a que se refiere el
apartado anterior.

e Articulo 4. Vigilancia de la salud

Apartado 1:

El empresario garantizard el derecho de los trabajadores a una vigilancia
adecuada de su salud, teniendo en cuenta en particular los riesgos para la vista y los
problemas fisicos y de carga mental, el posible efecto afiadido o combinado de los
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mismos, y la eventual patologia acompanante. Tal vigilancia serd realizada por personal
sanitario competente y segun determinen las autoridades sanitarias en las pautas y
protocolos que se elaboren, de conformidad con lo dispuesto en el apartado 3 del
articulo 37 del Real Decreto 39/1997, del 17 de enero, por el que se aprueba el
Reglamento de los Servicios de Prevencidn

Apartado 2:

Cuando los resultados de la vigilancia de la salud a que se refiere el apartado 1 lo
hiciese necesario, los trabajadores tendran derecho a un reconocimiento oftalmolégico.

Apartado 3:

El empresario proporcionara gratuitamente a los trabajadores dispositivos
correctores especiales para la proteccion de la vista adecuados al trabajo con el equipo
del que se trate, si los resultados de la vigilancia de la salud a los que se refieren los
apartados anteriores demuestran su necesidad y no pueden utilizarse dispositivos
correctores normales.

e Articulo 5. Obligaciones en materia de informacion y formacion

Apartado 1:

De conformidad con los articulos 18 y 19 de la Ley de Prevencion de Riesgos
Laborales, el empresario debera garantizar que los trabajadores y los representantes de
los trabajadores reciban una formacion e informacion adecuadas sobre los riesgos
derivados de la utilizacién de los equipos que incluyan pantallas de visualizacion, asi
como sobre las medidas de prevencion y proteccidn que hayan de adoptarse en
aplicaciones del presente Real Decreto.

Apartado 3:

El empresario debera garantizar que cada trabajador reciba una formacién
adecuada sobre las modalidades de uso de los equipos con pantallas de visualizacién,
antes de comenzar este tipo de trabajo y cada vez que la organizacion del puesto de
trabajo se modifique de manera apreciable.
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Capitulo 1

1. Presupuesto

En este apartado se detallan los costes derivados del desarrollo de esta
investigacion. En este se incluye capital humano, gastos de material y
equipamiento/software. Es importante comentar que se toma al euro [€] como unidad
monetaria y a la hora [h] como la unidad temporal.

1.1. Presupuesto parcial

En este apartado se especifican los costes tomados en cuenta en esta
investigacion. La amortizacion que se emplea en este caso es la amortizacion lineal:

Valor de compra — Valor residual

Amortizacion(a) =
Periodo

Amortizacion/coste

Tasa horaria (t) =
© Horas trabajadas en un afio

Horas trabajadas en un afio = 1840 horas

La unidad de la amortizacion es euros afio y la unidad de la tasa horaria es
euros/hora.

1.1.1. Licencias informaticas (Softwares)

En este apartado se especifican los costes que representan los diferentes softwares
utilizado en esta investigacidn. Estos son los siguientes:

e Licencia OpenFOAM: es un software de cddigo abierto y la licencia es gratuita.
e Licencia Microsoft Office 365 Empresa Basico: el valor de la licencia anual es de
61,2 €.
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_ 61,2 — 0.033 euros
1840 hora

t

Licencia Matlab: el valor de la licencia anual es de 800 €.

_ 800 — 0435 euros
1840 hora

t

Licencia Statgraphics Centurion: el valor de la licencia anual es de 8559 €.

. 8559 _ 4652 euros
1840 hora

En resumen:

Precio Importe
Licencia Horas (h)

(€/h) (€)
Mllc.rosoft Office 365 Empresa 280 0,033 9,24
Basico
Matlab 120 0,435 52,2
Statgraphics Centurion 20 4,652 93,04

Total 154,48

Tabla 21. Presupuesto parcial de los softwares.

1.1.2. Capital Humano

Doctor de la Universidad (Tutor): basados en la informacion encontrada en el
Portal de Transparencia de la Universitat Politecnica de Valéncia se estima coste

del tutor del TFG de 17 €/h.

Ingeniero de grado (Becario): es el autor del TFG y se estima un coste de 4 €/h
segun la Beca de Colaboracion del Ministerio de Educacion y Formacién

Profesional del Gobierno de Espaiia.
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En resumen:

Precio Importe
Recurso Horas (h
Mm@
Tutor (Doctor de la Universidad) 40 17 680
Becario (Ingeniero de grado) 340 4 1360
Total 2040

Tabla 22. Presupuesto parcial del Capital Humano.

1.1.3. Material

e Equipo informatico (Ordenador): con un valor residual del 20% y un periodo de
amortizacion de 5 afios. En el desarrollo de este trabajo hicieron falta 2
ordenares con un coste medio aproximado de 1000%€.

1000 — 200
a=——"—7"= 160 €/afio
t = 0 = 0,087 €/h

1840 /

e Material de oficina: incluye todos los materiales empleados para el desarrollo
de este proyecto que no sean los equipos informaticos ni los softwares. Estos
son: folios, lapices, libretas, entre otros.

Coste = 15 €
En resumen:
Precio Importe
Material Horas (h)

(€/h) (€)
Ordenador 1 40 0,087 3,48
Ordenador 2 280 0,087 24,36
Material de oficina - - 15

Total 42,84

Tabla 23. Presupuesto parcial de materiales.
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1.2. Presupuesto global

Luego de especificar los diferentes costes, se realiza un presupuesto global
resumiendo toda la informacion donde también, aparecen algunos costes extras como:
IVA (21%), gastos generales (13% del presupuesto total de recursos) y beneficio
industrial (6% del presupuesto total de recursos).

Concepto Importe(€)
Licencias 154,48
Capital Humano 2040,00
Material 42,84
Presupuesto total recursos 2237,32
Gastos generales (13%) 290,85
Beneficio Industrial (6%) 134,24
Total ejecucion por contrata 2662,41

I.V.A (21%) 559,10

Total 322151
Tabla 24. Presupuesto global del proyecto.

El presupuesto total asciende a:

Tres mil doscientos veintilin euros con cincuenta y un céntimos.
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