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RESUMO

Com a busca da eficiéncia energética nos veiculos automotivos, levando-se em conta
a necessidade de minimizar o impacto ambiental decorrente do uso desses veiculos, os
recentes esforcos para melhorar os sistemas de controle da queima do combustivel tornaram-
se uma estratégia de destaque no mercado automotivo. O objetivo deste trabalho é o
desenvolvimento de modelos para realizacao da predi¢ao da propor¢ao de etanol presente
em uma mistura de combustiveis utilizada em um veiculo flex equipado com um motor
de trés cilindros. Os modelos sdo desenvolvidos com a utilizacdo das informacoes de
variaveis provenientes de medig¢oes realizadas pelo sistema de controle de um motor de
trés cilindros e por um acelerdmetro tridimensional acoplado ao motor. E descrita a
metodologia experimental aplicada para a aquisicao dos sinais provenientes da operacao de
um motor de trés cilindros, instalado em um veiculo de passeio. Os sinais adquiridos foram
tratados e utilizados em modelos baseados em estruturas de Regressao Linear Multipla e
Redes Neurais Artificiais para a predi¢cao da propor¢ao em volume de etanol da mistura
de combustiveis utilizada. Os modelos se mostraram eficientes na predi¢ao da proporgao
de etanol no combustivel utilizado pelo motor, apresentando uma melhor aproximacao
entre os valores preditos e os valores reais quando comparados com os dados fornecidos
pelo sistema de controle do motor.

Palavras-chave: Vibragoes. Motor de combustao. Combustivel. Redes Neurais Artificiais.

Regressao Linear Multipla.
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ABSTRACT

With the pursuit of energy efficiency in automotive vehicles, taking into account the
need to minimize the environmental impact of the use of these vehicles, recent efforts
to improve fuel combustion control systems have become a prominent strategy in the
automotive industry. The aim of this work is the development of models for prediction of
the proportion of ethanol present in a fuel blend used in a flex vehicle equipped with a
three-cylinder engine. The models are developed with the use of the information based
on measurements made by the control system of a three-cylinder engine and a three-
dimensional accelerometer coupled to the engine. The experimental methodology applied
for the signal acquisition from the operation of a three-cylinder engine, installed in a
passenger vehicle, is described. The acquired signals were treated and used in models
based on Multiple Linear Regression and Artificial Neural Networks for the prediction of
the ethanol volume ratio on the fuel blend. The models proved to be efficient in predicting
the proportion of ethanol in the fuel blend, presenting a better approximation between
the predicted values and the actual values when compared with the data provided by the
engine control system.

Keywords: Vibration. Internal Combustion Engine. Fuel. Neural Network. Multiple Linear

Regression.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E CONTRIBUICAO

A busca pela exceléncia na satisfacdo do cliente tem exigido da industria automotiva
um intenso trabalho de engenharia. Um dos principais objetivos é a melhoria da eficiéncia
energética obtida pelos veiculos, considerando-se a minimizacao do impacto ambiental
consequente do uso desses equipamentos. A queima imperfeita do combustivel fossil é uma

grande fonte de producgao dos gases do efeito estufa entre outros poluentes’.

Nesse contexto, os motores de trés cilindros estao ganhando destaque no mercado
automotivo, ja que esses motores apresentam vantagens, tais como: a economia de combus-
tivel, um menor peso e um menor espago ocupado. Porém, quando comparados aos motores
de quatro cilindros, esse tipo de motor apresenta algumas desvantagens, principalmente no
campo de Noise Vibration and Harshness (NVH) - termo utilizado na industria automotiva

e que se relaciona aos fenomenos de ruido, vibragao e aspereza nos veiculos automotores.

O fendmeno vibratorio é inerente aos equipamentos dindmicos. O motor de combustao
é identificado como a principal fonte de ruido e vibragdo em um vefculo automotivo?. Por
sua vez, a queima do combustivel no cilindro ¢ a principal fonte de vibracao no motor de
combustao®, e a intensidade dos sinais de vibracdo em motores é fortemente relacionada

com o combustivel utilizado®.

O controle da queima do combustivel se d& através do sistema de injecao eletronica,
o qual trata-se de um aparato de alimentacao de combustivel e gerenciamento eletronico
de parametros de funcionamento de um motor de combustdao em um veiculo. Com base
nos dados de funcionamento do motor, a injecdo de combustivel no cilindro é controlada

de modo a atingir a eficiéncia da queima.

A moderniza¢do dos componentes eletronicos tem permitido uma evolugao constante
desse sistema de gerenciamento, motivada principalmente pelas resolugoes governamentais
que visam reduzir o impacto da queima do combustivel f6ssil ou biocombustivel sobre o
ambiente. Uma dessas evolugoes foi a tecnologia bicombustivel ou flexfuel, na qual o motor
pode ser acionado com misturas de combustiveis em diferentes proporc¢oes. Nos veiculos
modernos um sensor € utilizado apds a queima para identificar a quantidade de oxigénio
nos produtos do processo de combustao. Com essa informacao é possivel adequar a injegao
de combustivel de modo a atingir a proporcao estequiométrica da mistura ar/combustivel

na admissao e assim melhorar a eficiéncia da queima.

A contribuicao deste trabalho é o desenvolvimento de modelos de predicao para
identificacdo do combustivel em um motor de um veiculo flezfuel. Nesses modelos, é
acrescentado ao sistema de gerenciamento eletrénico um sensor de vibragao (acelerémetro)

tridimensional. Devido a relagao entre a dindmica do motor e o processo de combustao,



Capitulo 1. Introdugdo 19

a inclusao do sensor acelerbmetro permitird uma melhoria na predi¢cdo da proporc¢ao da
mistura de combustiveis utilizada pelo motor e consequentemente sua melhor eficiéncia

energética.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é o desenvolvimento de modelos baseados nas
técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA) e de Regressao Linear Miltipla (RLM) para a
predicao do percentual de etanol na composicao da mistura de combustiveis utilizada em
um motor de trés cilindros em um veiculo flex utilizando os sinais de vibracao do motor e

do sistema de injecao eletronica como variaveis de entrada.

Os objetivos especificos sao:

e Desenvolver e aplicar uma metodologia para aquisicao dos dados de funcionamento

do motor

e Identificar e aplicar as melhores estruturas dos modelos de predi¢cao baseados nas
técnicas de Regressao Linear Multipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA)

e Verificar, através de medidas estatisticas, a eficiéncia dos modelos em comparacao

aos métodos de predicao utilizados pelo sistema de controle do motor

1.3 JUSTIFICATIVA

Os sinais de vibracao originados pelos motores podem ser utilizados para moni-
toramento das condi¢des de funcionamento desses equipamentos. Através da andlise de
vibragoes podem ser realizadas agoes, tal como a verificacao da integridade estrutural de
componentes de um motor®. Porém, o sensor de vibracao nao é um componente basico

presente em todos os sistemas de injecao eletronica.

As técnicas aplicadas para construcao dos modelos possuem grande efetividade na
correlacao de variaveis. As técnicas de RNA e RLM sdo amplamente utilizadas para analise

de comportamento de sistemas dinamicos.

Através da inclusdao dos dados provenientes das medidas realizadas pelo acelerdmetro
como variaveis de entrada e da elaboragao dos modelos, é alcangada uma maior precisao
na identificacdo da proporcao da mistura de combustiveis (gasolina/etanol). Essa maior

precisao resultarda em melhoria da eficiéncia energética do motor.

No ambito académico, a pesquisa apresentada sera de grande valor em vista da
apresentacao de resultados abrangentes em diferenciados campos da engenharia como
modelagem de sistemas dinamicos, controle de processos, tratamento estatistico de dados,

ruidos e vibragoes, motores e combustao, entre outros.
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1.4 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O trabalho foi estruturado em capitulos organizados de forma a possibilitar o

entendimento gradativo dos assuntos necessarios.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisao bibliografica sobre o comportamento
dinamico de um motor de combustao interna e dos aspectos envolvidos no gerenciamento
eletronico do funcionamento do motor. Sdo abordados aspectos técnicos do funcionamento
do sistema de controle eletronico do motor e sua importancia no controle de emissoes
de poluentes. E apresentado o conceito de relacdo estequiométrica, e sdo destacadas
as principais caracteristicas dos combustiveis utilizados pelos motores ciclo Otto. Sao
apresentados também os conceitos principais para o entendimento do comportamento

vibratorio do motor e seus impactos sobre o funcionamento e qualidade do veiculo.

No Capitulo 3, é apresentada a metodologia experimental aplicada para a aquisicao
dos dados. Neste capitulo sdo caracterizados os equipamentos e ferramentas utilizadas
no experimento. Sao detalhadas também todas as normas e resolugoes que basearam a

preparacao e controle do experimento e das amostras utilizadas.

No Capitulo 4 é apresentada uma revisao bibliografica dos conceitos relacionados com
as técnicas de RLM e de RNA. As bases matematicas e estrutura dos modelos baseados
nessas técnicas sao discutidos. Sao apresentados também as métricas e critérios de avaliagao

dos modelos propostos.

No Capitulo 5 é descrita a metodologia do desenvolvimento dos modelos de predigao.
A qualidade dos modelos é avaliada com base na comparacao dos resultados obtidos com

a informacao da identificacdo do combustivel realizada pela UCE do motor.

No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes finais e sugestoes para o desenvolvimento

de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo estdo apresentados os conceitos basicos para o entendimento do
funcionamento do motor de combustao interna, destacando-se os principais parametros
operacionais e os elementos responsaveis pela identificacao correta do combustivel utilizado,

e o controle da mistura ar-combustivel.

E importante que se tenha uma compreensao clara das caracteristicas dos combustiveis
utilizados nos motores ciclo Otto, do conceito da reagao estequiométrica e a sua importancia
sobre o funcionamento do motor, assim como das rotinas e estratégias de controle utilizadas

para identificagao do combustivel nos motores modernos.

Também ¢ necessario que haja clareza sobre o comportamento vibratério de um
motor de combustao, e os métodos de tratamento e aquisicao dos sinais de vibragao. Esse
entendimento ¢é essencial para a aplicacao do método proposto, uma vez que a anélise

dindmica é uma das fontes de variaveis preditora para os modelos propostos.

2.1 MOTORES DE COMBUSTAO INTERNA CICLO OTTO

O objetivo de um Motor de Combustao Interna (MCI) é a producao de energia
mecanica a partir da energia quimica contida em um combustivel. A energia é liberada
através da queima ou oxidacao do combustivel dentro do cilindro®. Em sua maioria,
os motores de combustao interna sao motores alternativos, onde os pistoes se movem
linearmente, em movimentos alternados, dentro dos cilindros. Os motores podem possuir

um ou mais cilindros’.

Os motores podem ser classificados segundo varios parametros. Considerando-se a
forma da ignicao da mistura ar-combustivel, os motores sao classificados em dois tipos:

ignicao por compressao ou ignicao por centelha®.

Nos motores de ignicao por compressao, ocorre a admissao da massa de ar para o
interior do cilindro. A massa de ar tem sua pressao e temperatura elevadas devido ao
movimento de subida do pistao e redugao do volume ocupado. O combustivel é injetado
na camara e ao entrar em contato com a massa de ar, a uma alta pressao e uma alta

temperatura, ocorre a combustao da mistura.

Nos motores de ignicao por centelha, ocorre a admissao da mistura ar-combustivel
pelo cilindro. Apés a compressao da mistura ar-combustivel, um calor inicial é fornecido
através de uma vela de ignicao. A vela de ignicdo promove uma descarga elétrica de alta
tensao entre dois eletrodos. Essa descarga elétrica promove a queima da mistura no cilindro

onde a vela est4 localizada®.

Considerando-se o ciclo de funcionamento, o motor pode ser classificado com relacao
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a quantidade de tempos, ou movimentos do pistao em cada ciclo’. No motor de quatro
tempos o pistao se move quatro vezes em um ciclo, alternando seus movimentos. Portanto,
o ciclo completo tem uma duragao de duas voltas do motor, considerando-se que cada
movimento completo do pistao em uma determinada direcao equivale a um movimento de

180 graus da arvore de manivelas®.

Os motores ciclo Otto sao motores de ignicdo por centelha, em sua maioria com
quatro temposS. Os tempos de funcionamento sao chamados de: admissao, compressao,

combustao e exaustao. Esses tempos de funcionamento estao ilustrados na Figura 1.

Figura 1 — Quatro tempos do motor de combustao
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Fonte: Adaptado de Heywood6

Pereira’ descreve os tempos de funcionamento do motor. No tempo de admissio a
valvula de admissao fica aberta e o pistao se move do Ponto Morto Superior (PMS) para
o Ponto Morto Inferior (PMI), aspirando a mistura ar-combustivel do coletor de admissao.
No tempo de compressao a valvula de admissao se fecha e o pistdao passa a comprimir a
mistura, se deslocando do PMI para o PMS. Pouco antes do pistao alcancar o PMS, o
sistema de ignicdo aciona a centelha da vela para queimar a mistura ar-combustivel. A
combustao provoca o aumento da pressao no cilindro e impulsiona o pistao novamente do
PMS para o PMI. Esse tempo de combustao ou expansao é o inico que gera o trabalho.
No ultimo tempo, de exaustao, as valvulas de exaustao se abrem e o deslocamento do

pistao do PMI para o PMS impulsiona os gases da queima para fora do cilindro”.

A energia produzida pelo motor é entregue na forma de trabalho, ou torque.
Pulkrabek’ descreve o torque como o resultado de uma forca agindo através de uma

determinada distancia. A for¢a no motor se desenvolve devido a pressao da combustao na
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camara, que promove o deslocamento do pistéo7. A Equagao 2.1 demonstra a relagdo do
torque (7') com as variaveis operacionais do motor. A forga pode ser representada pelo

produto da pressao de combustao e da area do pistao.

T = /de — /PApdx, (2.1)

onde, T" é o torque, F' é a forca gerada pela combustao, P é a pressao de combustao, A, é

a area do pistao e dzr é o deslocamento do pistao.

O torque produzido em cada cilindro é, entao, funcao da pressao exercida na queima.
A variagao de pressao no interior do cilindro em um ciclo pode ser representada pelo
diagrama PV, conforme ilustrado na Figura 2. Nessa figura o tempo de admissao é
representado no processo (0—1), compressao no processo (1—2), combustao no processo

(2—3) seguido pela expansdo no processo (3—4) e exaustio no processo (4—1—0)7.

Figura 2 — Diagrama P-V Ciclo Otto
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Fonte: Adaptado de Pulkrabek”

Segundo Heywood®, o torque efetivo entregue pelo motor é de dificil determinacao
analitica. Esse fato se da devido as perdas por atrito entre os componentes mecénicos, e
devido ao consumo de energia dos sistemas agregados ao motor, tais como o alternador, os
compressores, a bomba d’agua, entre outros. Devido a esses fatores, o torque do motor é

normalmente medido experimentalmente em um dinamoémetro.

No dinamdémetro o motor é acoplado a um rotor. O rotor oferece uma resisténcia
ao movimento através da acao de uma forca hidraulica ou de um campo eletromagnético.

A medicao do torque exercido pelo motor é realizada através de células de carga que sao
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conectadas ao rotor. A poténcia entregue pelo motor é calculada através do produto do
torque pela velocidade angularG. Através dos testes realizados em dinamoémetro, os dados
obtidos permitem a elaboracao das curvas caracteristicas de torque e de poténcia do motor.
As curvas caracteristicas descrevem o desempenho do motor ao longo de toda uma faixa

de rotacdo e fornecem uma base para o cdlculo dos rendimentos do MCIY.

A pressao gerada na combustao e, consequentemente, o torque e poténcia efetivos do
motor estao relacionados com a composi¢ao quimica do combustivel utilizado'®. A F igura 3,
apresenta o resultado obtido por Carvalho'. Ele realizou testes em um dinamémetro,
registrando a variagao do torque fornecido pelo motor ao longo de uma faixa de rotacao.
Os ensaios foram realizados para cinco combustiveis diferentes. Os combustiveis utilizados
foram a gasolina tipo C (E25), misturas de etanol e gasolina nas propor¢des em volume de
50 % de etanol (E50) e 75 % de etanol (E75), Alcool Etilico Anidro Combustivel (AEAC),
Alcool Etilico Hidratado Combustivel (AEHC) e Gas Natural Veicular (GNV).

Figura 3 — Curvas de torque de um motor abastecido com variados tipos de combustiveis
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2.2 SISTEMA DE CONTROLE DOS MOTORES DE COMBUSTAO CICLO OTTO

Segundo Cook et al.'!, os motores automotivos modernos devem atender a requisitos
desafiadores e até mesmo conflitantes. Legislagoes ambientais tem exigido a reducao dos
niveis na emissao de poluentes provenientes da queima do combustivel 2. Por outro lado,
clientes exigem que os veiculos apresentem alto desempenho e eficiéncial®. Esses objetivos

devem ser alcan¢ados com um menor custo e o0 maximo de confiabilidade'!.

Na década de 1970 surgiu no mercado automotivo um sistema eletronico para o
controle do MCI, permitindo-se o desenvolvimento dos componentes essenciais aplicados a
esse sistema. Nessa década, alguns automéveis vinham equipados com o conversor catalitico,
a recirculagao dos gases de exaustao e os injetores eletronicos de combustivel'!. Na década
de 1980, houve uma revolucao nos sistemas de controle de motores, motivada por resolugoes
ambientais europeias e japonesas. O desenvolvimento dos sensores de oxigénio possibilitou
o controle da mistura ar-combustivel através de um sistema em malha fechada'l. Nessa
mesma década, o conversor catalitico se tornou item obrigatério para os automéveis dos
mercados japonés, europeu e norte americano. A partir da década de 1990, os sistemas de
controle tém passado por uma constante evolucdo. A cada ano, os requisitos ambientais
tém se tornado cada vez mais restritivos, exigindo motores cada vez mais eficientes e

econOmicos, e demandando maior precisao do sistema de controle do MCIH.

Um sistema de controle do motor é constituido de sensores, atuadores e da Unidade
de Controle Eletrénico (UCE). Os sensores monitoram e transmitem as informagoes
relacionadas as condi¢oes de funcionamento do motor. Os atuadores sao controlados pelos
sinais provenientes da UCE, e atuam sobre o funcionamento do MCI. A UCE realiza o

processamento dos sinais com a aplicacao das logicas de controle'®.

Os principais subsistemas controlados pela UCE sao o sistema de controle de com-
bustivel e o sistema de ignicao eletronica'®. Esses sistemas estdo presentes em todos
os modernos motores de ignicao por centelha, e estao diretamente relacionados com os
critérios de desempenho e consumo que sao estabelecidos pelas montadoras tendo em
vista os requisitos dos clientes, que demandam uma relagao otimizada entre a poténcia
entregue pelo motor e o consumo de combustivel. Os sistemas e suas estratégias de controle
embarcadas também estao relacionados diretamente com os critérios de niveis maximos
de emissoes estabelecidos para um veiculo, segundo as resolu¢des ambientais vigentes nos

paises onde os veiculos sao comercializados'?.

O sistema de controle eletronico de combustivel tem a fun¢do de dosar corretamente
a quantidade de combustivel, considerando-se as condi¢des de operacao do motor®. O
sistema de controle eletronico de ignicao controla o ponto de ignicdo em cada cilindro. O
ponto de ignicao ¢ a posicao do cilindro onde ¢ gerada a centelha que provoca a ignicao da

mistura ar-combustivel. O calculo correto do ponto de ignicao tem uma influéncia direta
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sobre a eficiéncia do MCI, e depende de informagoes, tais como o tipo de combustivel
utilizado, a rotagao do motor, e a temperatura e pressao de ar na admissao, ou carga do

motorg.

2.2.1 Sensores

Os sensores sao os elementos responsaveis pela captacao das grandezas fisicas rela-
cionadas nas condi¢oes de funcionamento de um motor. Os sensores mais utilizados no

monitoramento do funcionamento de um MCI sio:
Sensores de Rotacao e PMS

Duas informagdes basicas e necesséarias para controlar um MCI sao a velocidade de
rotacao da arvore de manivelas e a posi¢ao de cada pistao durante o ciclo®. Essas medigoes
sao realizadas através de um sensor indutivo ou um sensor de efeito hall, sendo que o

sensor indutivo é o mais utilizado®.

O sensor indutivo consiste de um ima em uma barra com um pino ferromagnético que
sustenta uma bobina de indugao com dois terminais. Quando os dentes de uma engrenagem
de material ferromagnético passam préximos ao sensor, o campo magnético do ima é
alterado pela proximidade entre o sensor e os dentes da engrenagem, induzindo-se uma
tensdo elétrica na bobina. Uma distribuicdo uniforme dos dentes da engrenagem gera uma
curva de tensao quase senoidal, e a velocidade angular é calculada com base no intervalo
de tempo de um ciclo dessa curva. O ponto de referéncia para a identificagdo da posicao
de cada pistao ¢ obtido pela auséncia de um dente da engrenagem®. A Figura 4 apresenta

os elementos desse sistema.

Figura 4 — Sensor de rotacao indutivo
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Fonte: Adaptado de Bosch®
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A borboleta de admissao é o dispositivo que controla a entrada de ar no coletor
de admissao do motor. O angulo de abertura da borboleta é comandado pelo pedal de

aceleragao do veiculo.

Os sensores de posicao sao utilizados para medi¢ao do deslocamento angular da
borboleta de admissao, e do pedal de aceleragao do vefculo®. A informagao de que a
borboleta se encontra fechada inicia o funcionamento do sistema na condigao idle (regime
de marcha lenta do veiculo) ou na condi¢ao cutt-of (interrupgao na injegao de combustivel

para economia)'®.

As modernas borboletas de admissao sao equipadas com um atuador eletrénico. O
atuador executa a abertura e fechamento da borboleta com base na informagdo do sensor

de posicdo, localizado no acelerador!®.

Para a medi¢ao do deslocamento angular da borboleta, é utilizado um potencidometro'®.
O potenciémetro é um dispositivo eletronico que pode ter a sua resisténcia elétrica alterada
mecanicamente. Os potencidmetros angulares possuem trés terminais. Dois dos terminais
estao ligados a uma trilha resistiva sobre a qual desliza um cursor. O terminal central
se encontra ligado a esse cursor. A variacao da posi¢ao angular do cursor provoca uma
variacao da resisténcia entre o terminal central e um dos terminais da trilha. Essa variacao
de resisténcia é proporcional ao deslocamento angular da borboleta. Qualquer variacao da
resisténcia provoca uma alteragao na tensao de saida do sensor, levando em consideracao

uma tensdo de referéncia'®.

Sensores de Temperatura

Sao utilizados sensores de temperatura para a medi¢ao da temperatura do ar aspirado
pelo motor, e da temperatura da dgua no sistema de arrefecimento!®. Utiliza-se dois tipos
de sensores: (a) os sensores de coeficiente negativo de temperatura (NTC — Negative
Temperature Coefficient) e (b) coeficiente positivo de temperatura (PTC — Positive Tem-
perature Coefficient). Nesses dois tipos de sensores, a variacao de temperatura provoca
uma variacao na resisténcia do termistor e, consequentemente, na tensao de safda!”. Para
os sensores Positive Temperature Coefficient (PTC) a resisténcia aumenta com o aumento
da temperatura, enquanto que para os sensores Negative Temperature Coefficient (NTC)

ocorre uma diminui¢ao da resisténcia com o aumento da temperaturaS.
Sensores de Pressao e Fluxo de Ar

A massa de ar admitida pelo motor é calculada através dos valores de pressao do ar
na admissao, e do fluxo volumétrico do ar através do coletor de admissao”. Essa informacao

¢é essencial para o controle da mistura ar-combustivel.

Os sensores de pressao de ar (MAP — Manifold Absolute Pressure) realizam a medida
da pressao através de um dispositivo de Strain Gage. O dispositivo consiste em um conjunto

de quatro resistores que formam uma ponte de Wheatstone, e que sao montados sobre
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um diafragma de silicio. A resisténcia do conjunto varia de acordo com a deformagao do

diafragma.

A medicao da pressdo também pode ser realizada por um sensor do tipo capacitivo.
Nesse tipo de sensor, observa-se uma variacao de capacitancia de acordo com a variacao

C A . c A . ~ ~ 1
da distancia entre as placas condutoras. Essa distancia varia com a alteragdo da pressao 3,

O fluxo de ar através do coletor de admissao é medido por um sensor de fluxo de ar
(MAF — Mass Air Flow). Esse sensor possui um duto que contém um elemento aquecido
por uma corrente elétrica. Esse elemento é um fio de platina (hot wire sensor), ou uma
malha de fios de platina (hot film-grid sensor). O fluxo de ar admitido pelo motor passa
pelo sensor, trocando calor com o elemento de platina. A temperatura do elemento de
platina varia devido a transferéncia de calor para o fluxo de ar. O valor da vazao de ar é
calculado através da relacao entre a temperatura e corrente elétrica submetida ao elemento,

e a velocidade do ar que flui através do sensor'®.

Sensor de Detonacao

E utilizado para identificar fendmenos de detonacao e/ou pré-ignicao. Esses fendmenos

sao danosos ao MCI, e provocam uma vibragao de baixa frequéncia no bloco do motor.

O sensor de detonagao fornece a informagao para o controle do tempo de ignigéolg.
O sensor de detonagao é um sensor de vibragao piezoelétrico montado no bloco do motor.
Esse sensor é utilizado para identificar as vibragoes em uma faixa de frequéncia de 4 Hz
até 8 Hz 9.

Sensor de Oxigénio

O principal sensor utilizado para a avaliacao da qualidade da queima do combustivel
é o sensor de oxigéniog. Através desse sensor é medida a quantidade de oxigénio contida nos
gases de escape. Essa informacao é utilizada para a correcao da proporcao de combustivel

em uma mistura ar-combustivel”.

O elemento transdutor do sensor de oxigénio ¢ constituido de um eletrélito em estado
sOlido, fabricado em material ceramico a base de zirconio. Sob altas temperaturas, esse
eletrolito se torna um condutor e gera uma tensao galvanica nas conexdes do sensor. Essa
tensdo ¢ um indicador da quantidade de oxigénio presente no gas de escape®. A Figura 5
ilustra o funcionamento do sensor. A parte interna do cone de zirconio estd em contato
com o ar atmosférico. Em altas temperaturas, o cone de 6xido de zirconio se torna um
condutor de ions de oxigénio. A diferenca de concentracao de oxigénio no ar atmosférico e

nos gases do escapamento gera uma tensao entre os eletrodos de platina.

O veiculo esta equipado com dois sensores de oxigénio. Um dos sensores esta posicio-
nado apoés os cilindros, avaliando a qualidade da queima e controlando a mistura. Outro

sensor esta posicionado apds o catalizador, avaliando o funcionamento desse componentes.
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Figura 5 — Sensor de Oxigénio
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Fonte: Adaptado de Bosch®

2.2.2 Atuadores

Sao os elementos que, a partir de um sinal de controle, geram uma acao sobre o
motor de combustiao. Segundo Milhor'®, os principais atuadores presentes no sistema
de controle do motor ciclo Otto sdo os injetores eletronicos de combustivel, a bobina

eletronica de ignicao e o atuador de marcha lenta.

Os injetores eletrénicos de combustivel sdo dispositivos dosadores de combustivel®.
Seu principio de funcionamento se baseia na lei de indugao magnética. Uma valvula sole-
noéide realiza a dosagem do volume de combustivel injetado em cada cilindro. O controle é
realizado através do tempo de abertura da valvula através do comando elétrico emitido
pela UCE®.

A bobina de ignicao é o elemento responsavel pela transformacao da baixa tensao
gerada pela bateria, em alta tensao requerida para provocar o centelhamento da vela de

ignicao, iniciando-se o processo de combustao’?,

O atuador de marcha lenta tem a funcdo de permitir a passagem de ar pelo
coletor de admissao do motor estabilizando a rotacdo do motor enquanto o pedal do

9, o atuador de marcha lenta mais utilizado

acelerador nao estd acionado®. Segundo Pereira
funciona através da abertura parcial e automatica da borboleta de aceleracao, para isso,

ele utiliza um motor de passo.

2.2.3 Unidade de Controle

A Unidade de Controle Eletronico (UCE), tem a funcao de processar as informagoes

dos sensores e controlar os atuadores segundo as logicas e regimes pré-estabelecidos para o
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20 30 varios os métodos

correto funcionamento do MCI?. Segundo Ashok, Ashok e Kumar
e modelos matematicos utilizados para o controle das diversas fun¢oes do motor. Sao
utilizados modelos baseados em controle derivativo, redes neurais artificiais, 16gica difusa,
controle adaptativo, entre outros. Esses modelos sao aplicados para o controle de marcha
lenta, controle da mistura ar-combustivel, identificagdo de falhas e controle de aceleracao

e tempo de ignigéom.

Sistemas de Diagnéstico de Bordo

De acordo com Carvalho!'?, as legislacoes relacionadas aos niveis de emissoes tém
regulamentado o monitoramento dos componentes veiculares relacionados as emissoes
de gases. Os sistemas de diagnostico de bordo foram inicialmente regulamentados na
Europa, através do sistema europeu de diagndstico de bordo (EOBD - Furopean On-Board
Diagnostic); e nos Estados Unidos, pelo sistema de diagnéstico de bordo (OBD - On-Board
Diagnostic). O sistema de diagndstico de bordo é um sistema de controle integrado a UCE,
que possui logicas de programacao relacionadas ao controle do nivel de emissoes, e a forma
padronizada de acesso do usuario a esses dados. Esse sistema deve fornecer informagoes
para o monitoramento de todos os demais sistemas veiculares relacionados a emissao de

poluentesm.

Define-se o sistema On-Board Diagnostic-2 (OBD-II) como aquele onde a porta
de comunicagao é padronizada segundo as normas SO 15 031-3?2 ¢ SAE J1962%. Essa
porta de comunicac¢ao permite a conexao da UCE com algumas ferramentas de diagnoéstico
externas. Segundo a norma SAE J1962% essa conexiio permite o acesso a: (a) registros de
falhas do sistema eletronico, (b) dados de emissdes e (c¢) informagoes de funcionamento
do motor, tais como os valores de parametros medidos pelos sensores, em tempo real. A
Figura 6 apresenta o conector padrao de um sistema OBD-II, em conformidade com a

norma ISO 15 031—322, destacando-se a padronizacao dos protocolos de comunicacao.

No Brasil, os sistemas de diagnostico de bordo sao regulamentados pela resolucao
CONAMA n°354/2004%. Hoje, todos os veiculos comercializados no Brasil devem ser

equipados com o sistema OBD-II.

2.3 COMBUSTIVEIS E ESTEQUIOMETRIA

Segundo Carvalho'?, um fator importante para a caracterizacio da eficiéncia de
um motor de combustao é o tipo de combustivel utilizado. Cada combustivel possui
propriedades e constituicao quimicas diferentes, e que resultam em diferentes parametros

de desempenho, emissoes e eficiéncia.

Os motores dos veiculos flex, ou bi-combustiveis, lan¢ados no Brasil em 2003, podem
operar abastecidos com misturas, em qualquer propor¢ao, dos combustiveis: gasolina tipo
C e etanol hidratado?®.
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Figura 6 — Conector padrao OBD-II

PIN | DESCRIPTION PIN | DESCRIPTION

1 Veador Option 9 Vendor Option
2 J1850 Bus + 10 | J1850 Bus —

3 Vendor Option 11 | Vendor Option
4 Chassis Ground 12 | Vendor Option
5 Signal Ground 13 | Vendor Option

CAN (J-2234) High |14 |CAN (J-2234) Low

6
7 IS0 9141-2K-Line |15 |ISO 9141-2L-Line
8

Vendor Option 16 | Battery Power

Fonte: McCord24

Segundo Milhor13, a gasolina é um combustivel féssil composto por uma mistura de
hidrocarbonetos que tem as suas propriedades ajustadas para fornecer as caracteristicas
operacionais desejadas. A composicao média de hidrocarbonetos que representam a gasolina
pode ser considerada como CgHi7 . O ar é composto por 21 % de oxigénio (O2) e 79%
de nitrogénio (N;). Dessa forma, a reagdo de combustao pode ser descrita conforme a

Equacao 2.2.

CsHyr + 12,505 + 46, 1Ny = 8C Oy + 8, 5H,0 + 46, 1N, (2.2)

O Alcool etilico CyH;0OH é uma substancia pura. A sua reacdo de combustao é

descrita pela Equacao 2.3.

CoH50H + 305 + 11,3N, = 2C0, + 3H,0 + 11, 3Ny (2.3)

No caso de uma reacao de combustao ideal, os tinicos produtos dessa reagao serao o
diéxido de carbono (C'O3) e a agua (Hy0). Como a combustao em motores nao acontece
de uma forma ideal, os gases de exaustao podem conter outras substancias, tais como

o mondéxido de carbono (CO), os éxidos de nitrogénio (NO,), hidrocarbonetos que nao

foram queimados (HC'), e o 6xido de enxofre proveniente da prépria gasolina!®.

A razao ar-combustivel necessaria para ocorrer a combustao completa é chamada

113

de razao estequiométrica. Para a gasolina pura, essa razao é de 14,9:1°°, ou seja, sao

necessarios 14,9 unidades de massa de ar para queimar uma unidade de massa de gasolina.

113

Para o alcool etilico, a razao é de 9:1™°. Caso haja mais ar do que é necessario para o

consumo de todo o combustivel, a mistura é chamada de mistura pobre. Caso haja menos

ar do que o necessario, a mistura é identificada como uma mistura rica’’.
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O coeficiente lambda (\) é utilizado para indicar, quantitativamente, se a mistura
ar-combustivel é pobre, rica ou estequiométrica27. O coeficiente A é definido segunda a

Equacao 2.4.

Mistura ar-combustivel empregada

= 2.4
Mistura ar-combustivel estequiométrica (24)

Através dessa defini¢ao, conclui-se que para misturas ricas, A<1, para misturas pobres
A>1. A mistura estequiométrica possui um A=12%",

Segundo Pereira’

, a variacao do coeficiente A tem um impacto direto sobre o funcio-
namento do motor. O valor do coeficiente tem relagao com: (a) a poténcia entregue pelo

motor, (b) o consumo de combustivel, e (c) os niveis de emissio de poluentes’.

A Figura 7 ilustra a relacao do coeficiente A com a poténcia e o consumo especifico

de combustivel de um motor.

Figura 7 — Relacao de A com poténcia e consumo especifico de combustivel

A<l A>1 A<1 A>1
Maxima Poténcia
~—Poténcia
Consumo —*
de combustivel i !
Maxima Economia
| | |
)\:1 1\:1

Fonte: Adaptado de Pereira?

Para uma condi¢ao de mistura pobre (A>1), ocorrera uma redugdo na poténcia do
motor. Como a mistura pobre tem uma quantidade menor de combustivel do que ar, ao ser
comparada com a mistura ideal, a pressao obtida na combustao ira diminuir. Essa reducao
da pressao causara uma reducao do torque, assim como do consumo de combustivel. Nessa

faixa também podem ocorrer falhas na combustao®.

Na condigao de estequiometria (A=1), haverd uma maior produgao de poténcia em
relacdo a mistura pobre, acompanhada de um maior consumo. Nessa condi¢ao nao se pode

garantir a queima total do combustivel, j4 que o processo de homogeneizagao da mistura
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nao é ideal’. Com o enriquecimento da mistura (A<1), é possivel obter maiores poténcias,

porém, com um aumento do consumo de combustivel®.

No Brasil, as especificagoes da gasolina de uso automotivo sao regulamentadas pela
resolucao da Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), de
nimero 40 de 2013%. Essa resolugao estabelece que a gasolina comercializada em territério
nacional deve ser a gasolina classificada como gasolina tipo C. A gasolina tipo C é
um combustivel obtido da mistura de gasolina pura e etanol anidro combustivel, em um
percentual estabelecido para o ano de 2018, de 27 % em volume de etanol. Esse combustivel
é também identificado como E27. Para a gasolina tipo C (E27), a razao estequiométrica

ar-combustivel é de aproximadamente 13:113.

2.3.1 Identificacao do combustivel em motores flex

Segundo Ahn29, o controle correto da razao estequiométrica de uma mistura ar-
combustivel é de extrema importancia para que o motor cumpra com os requisitos estabele-
cidos para os niveis de emissoes de poluentes. Os sistemas de gerenciamento eletronico dos
motores possuem recursos que possibilitam a identificacao da propor¢ao dos combustiveis
que o motor esta utilizando. Segundo a composicao do combustivel utilizado, o sistema
realiza o ajuste das varidveis operacionais do motor, de modo a otimizar o seu desempenho,

consumo, dirigibilidade e niveis de emissoes'’.

De acordo com Carvalho'?, os sistemas de controle estdo sujeitos a erros na iden-
tificagdo da proporcao da mistura de combustiveis utilizada ou na definicdo da relagao
ar-combustivel empregada.

Em seus estudos, Camara’? aborda as limitagoes de um sistema de monitoramento
e as suas consequéncias para a operacao de um motor de combustao interna. Cémara30,
destaca que um dos motivos para a limitacao atual da eficiéncia nos motores de combustao
por centelha é a auséncia de informacao precisa sobre o processo de combustao, que ocorre

no interior dos cilindros.

Para uma determinada carga de ar disponivel na admissao, a quantidade estequio-
métrica do combustivel é estimada através da combinagao de estratégias de controle por

alimentacao direta, ou malha aberta (feedforward), e por realimentacio, ou malha fechada
(feedback)3!.

O controle em malha aberta é realizado se utilizando a informacao da massa de ar
admitida pelo motor. A massa de ar é calculada com base nas informagoes coletadas por
sensores (MAP, MAF) e na rotacio do motor’. Portanto, a massa de combustivel a ser
injetada ¢ calculada com base na massa de ar e na razao estequiométrica do combustivel

utilizado®, conforme a Equacdo 2.5:
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mar

)
R(IC

(2.5)

me =

onde m, é a massa de combustivel a ser injetada, m,, é a massa de ar calculada através
das informagoes dos sensores e R,. ¢ a razao da mistura ar-combustivel caracteristica para

o combustivel utilizado.

A dosagem da massa de combustivel é realizada através do controle do tempo de

injegdo, que equivale ao tempo de abertura do atuador indutivo (bico injetor)g.

Ja no controle em malha fechada, é utilizado o sensor de oxigénio para avaliacao do
resultado da combustao, com posterior correcao da massa de combustivel. Através dessa
corregao, busca-se atingir a relagao ideal (estequiométrica), enriquecendo ou empobrecendo
a mistura conforme o regime desejado®. A combinacao dos controles em malha fechada
e malha aberta é ilustrada na Figura 8. As informagoes que chegam aos controladores,
baseadas em sensores (MAP, MAF e sensor de oxigénio) sdo combinadas para o calculo

da massa necessaria de combustivel.

Figura 8 — Diagrama de blocos do sistema de controle da mistura ar-combustivel

Massa de Massa de
Ar Combusivel AIC
——— P Controlador Motor >

Controlador_A/C [#— Sonda_Lambda

Fonte: Pereira9

A aplicagao da estratégia de controle em malha aberta é importante para compensar os
atrasos de comunicagao entre o controlador e o sistema em malha fechada®”. Para o correto
funcionamento dos sistemas é importante uma identificacdo adequada do combustivel

utilizado no calculo da relacao estequiométrica.

Segundo Carvalho'®, os sistemas de gerenciamento eletronico dos motores flex pos-
suem recursos de atuacdo para que o "aprendizado' ou a identificacdo do combustivel
ocorra através de determinadas légicas. As rotinas de aprendizado se baseiam em quilome-
tragens percorridas ou possiveis mudangas de combustivel, como por exemplo, apds um
abastecimento do veiculo. Ahn?? destaca ainda que essa identificacao do combustivel, apos
o reabastecimento, precisa ser realizada o mais rapido possivel, evitando-se as falhas em

outros sistemas, tais como o sensor MAF e o sensor de oxigénio.

A identificacdo do percentual de etanol combustivel pode ser realizada através de um

sensor capacitivo, instalado no tanque de combustivel?’. O funcionamento desse sensor
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133, Porém,

se baseia na diferenca entre as condutividades elétricas da gasolina e do etano
segundo Ahn?®, além do custo e problemas de confiabilidade que estao associados a esses
sensores, os requisitos dos sistemas OBD-II demandam um método redundante para
estimar a proporcao do etanol, possibilitando-se o diagnéstico das falhas ou desgaste
no sensor capacitivo do tanque. Portanto, a estimativa da proporc¢ao do etanol deve ser
certificada com as informagcoes dos sensores convencionais do sistema. Por isso, os veiculos
flex utilizam a informagao do sensor de oxigénio como principal base para a estimativa
do percentual de etanol em uma mistura®®, Porém, esse tipo de sistema apresenta erros e
limitacoes que estao associadas as intermiténcias de outros sistemas do motor, tais como o
sistema de ignigao e o sistema de alimentacao de combustivel, que influenciam na qualidade

da queima34.

2.4 VIBRACOES EM MOTORES DE COMBUSTAO INTERNA

O motor de combustao é a principal fonte de ruido e vibracdo em um veiculo
automotivo. A dindmica do motor é influenciada por diversas componentes de excitacao
que podem se desenvolver em uma ampla faixa de frequéncias2. Para um motor multi-
cilindros, os componentes das forgas resultantes do motor em funcionamento dependem
do niimero, e da disposicao dos cilindros®. Estas forcas resultantes excitarao o motor em
seis graus de liberdade: Trés graus de translagdo em torno dos eixos identificados como
vertical, longitudinal e lateral, e trés graus de rotacdo em torno desses mesmos eixos. Esses

graus de liberdade estao apresentados na Figura 9.

Figura 9 — Representagao dos seis graus de liberdade do motor

Fonte: Ramachandran, Padmanaban e Prof30
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Segundo Gergesg7, a vibracao em motores de combustao pode ser dividida basicamente

em dois grandes grupos:

e Vibracgao devido ao processo de combustao. Gerada pela variacdo da pressao

na reacao de combustao entre a mistura ar-combustivel dentro do cilindro.

e Vibracao devido as forgas mecanicas. Considerada menos influente em com-
paracgao a vibragao gerada pela combustao, é causada pelo atrito dos pistoes nas
paredes do cilindro, pelos contatos entre valvulas e sedes durante sua abertura e
fechamento e por outros efeitos mecanicos provenientes dos movimentos relativos

entre as pecas do motor.

Em um motor de combustao existe trés principais caminhos para a propagacao
da vibragao. A propagacao da vibracao estd baseada em um mecanismo de excitagao e
conducao. A conducao se da pelas estruturas do motor. O primeiro caminho de propagacao
da vibragao se inicia no cabecote, seguindo pelo bloco do motor, e entao a vibragao
é dissipada para o ambiente. O segundo caminho se inicia na explosao da mistura ar-
combustivel, excitando diretamente o bloco do motor. O terceiro caminho se inicia no
pistao, passando pela biela, seguindo, através da arvore de manivela, para o bloco do

motor4.

Os sinais de vibracao gerados pelo MCI permitem a investigacao das fontes de
vibracao e ruido. Esse conhecimento ¢é utilizado para direcionar os esfor¢os no projeto dos

motores com o objetivo de otimizar esse equipamento e os processos de combustao’®.

Os sinais de vibragao podem ser adquiridos através de transdutores. Usando-se as
técnicas para a aquisicao de dados, e se aplicando os variados métodos de processamento,

esses sinais podem ser utilizados para o diagnodstico e monitoramento da condi¢ao de um
MCT?®,

Um exemplo de utilizacao de sinais de vibracao em motores é o diagnéstico de falha
de ignicao em cilindros. Chen e Randall® utilizam os sinais medidos para a vibragao
torcional, no bloco do motor, aplicando-se uma rede neural artificial para a identificacao

de uma falha em um cilindro.

Chao Jin et al.*¥ utilizam métodos estatisticos para a analise de sinais de vibracgao
adquiridos sobre o cabegote, associando-os aos sinais do sistema de injecao. O objetivo é a
identificagao de falhas, tais como a instabilidade na queima do combustivel, a inoperancia
de cilindros ou a perda de pressao. Nessa andlise, um dos parametros utilizados é o valor
calculado para a raiz quadrada da média da soma dos quadrados dos valores medidos,

(RMS — Root Mean Square) para o sinal de aceleragao, no dominio do tempo.
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2.4.1 Aquisicao e tratamento dos sinais

Vibragoes mecanicas sdo caracterizadas por parametros tais como o deslocamento, a
velocidade, a aceleragao, a frequéncia, o amortecimento, a tensao mecanica, entre outros*!.
Segundo Silva41, para que a vibracao possa ser analisada, é necessario quantificar esses
parametros, através de sua medi¢cdo por meio de algum tipo de transdutor. Os principais

sensores ou transdutores aplicados para a medi¢ao de vibragao sao

Sensores de deslocamento

Sensores de velocidade

Acelerometros

Sensores de fase e frequéncia

A selecao do tipo adequado de instrumento de medicao a ser utilizado depende de
varios fatores, tais como: as faixas esperadas de frequéncia e amplitudes, o tamanho das
maquinas e das estruturas envolvidas, as condi¢oes de operacao do equipamento e os tipos

de processamento de dados*?.
Aceleréometros

Dentre os sensores de vibragao, os acelerometros sao os mais utilizados. Eles sao
particularmente utilizados para realizar medidas de vibracao em partes estacionarias de
equipamentos rotativos®. Acelerdmetros normalmente sido menores do que 0s sensores
de velocidade e de deslocamento e podem ser utilizados em uma faixa de frequéncias
significativamente maior. As informagoes de deslocamento e velocidade podem ser obtidas
através da integracao do sinal adquirido por um acelerometro.

Entre as varias tecnologias encontradas no mercado, os principais tipos de acelero-

44

metros sao os piezoelétricos, os piezorresistivos e os capacitivos™.

44, o principio de funcionamento de qualquer acelerdmetro

Segundo Silva e Soares
se baseia na segunda lei de Newton, tendo-se em vista que uma forga agindo sobre uma

determinada massa produz uma aceleracgao.

O aceleréometro mais comum utiliza uma massa inercial acoplada a um material
piezoelétrico44. Materiais piezoelétricos sao capazes de produzir diferenca de potencial
entre as suas extremidades, quando submetidos a uma forga ou presséo42. J& os sensores
capacitivos consistem em uma massa sismica, que se desloca por acao de uma aceleragao,

fazendo variar a capacitancia de um circuito®.

No lugar dos acelerémetros convencionais, uma alternativa mais econdmica para
a medicao de vibragao ¢é obtida através do uso de acelerometros micro eletromecanicos

(MEMS)*®. Os MEMS podem ser piezorresistivos ou capacitivos.
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Os MEMS capacitivos possuem uma massa composta de silicio contendo filetes que
atuam como capacitores em um circuito elétrico. O deslocamento desses filetes, por agao
da aceleragao, provoca uma variacao da capacitancia do circuito®”. O movimento da massa
ligada aos filetes méveis gera uma variagao nas distancias x; e x5 entre os filetes (Figura 10).
As capacitancias C e Cy s@o proporcionais as distancias x; e x5. Caso a aceleracgao seja

zero, as capacitancias C e Cy sao iguais, pois x1=xs.

Figura 10 — Principio de Funcionamento dos sensores MEMS capacitivos
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Fonte: Pereira?
Por acao de uma forca, a variagdo da capacitancia gera uma variagdo na tensao de
saida do circuito. A tensao de saida é medida entre a base (V) e as placas fixas (5). A

relacao entre as capacitancias e a tensao de saida é dada pela Equagao 2.6:

Cy—C4
Cy+Cy’

onde V, é a tensao da placa mével e Vj é a tensdo do grupo de placas fixas, C é a

Vo=W (2.6)
capacitancia 1 entre as placas do sensor e (5 é a capacitancia 2 entre as placas do sensor.

A placa mével é ligada a base através de uma mola com constante elastica K, que

exerce uma forga proporcional ao deslocamento da massa. Considerando-se a forca elastica
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exercida pela mola, a relacao entre a aceleracao e o deslocamento da massa é dada pela

Equagao 2.7:

= 2.7
a ma:, (2.7)

onde a ¢ a aceleracao, K, ¢ a constante elastica da mola, m,, ¢ a massa da placa mével e

x é o deslocamento observado.

Através da relagao entre as capacitancias (C; e Cy) e o deslocamento (), chega-se
a equacao que relaciona a tensao de saida do circuito com a aceleracao. Essa relacao ¢é

demonstrada pela Equacao 2.8.

K.d

mpr‘/()

a= V. (2.8)
onde a ¢ a aceleracao, K, ¢ a constante eldstica da mola, m,, ¢ a massa da placa moével, d
¢é a distancia inicial entre as placas, V}) é a tensdo medica nas placas fixas e V, é a tensao

medida na base.

Segundo Andrejasic e Poberaj48, os MEMS capacitivos possuem caracteristicas impor-
tantes, tais como: a alta sensibilidade e um mecanismo transdutor que nao ¢é influenciado

pela temperatura.

Os acelerometros MEMS tem sido amplamente utilizados em equipamentos eletronicos
como os smartphones, as cameras fotograficas, os controladores em jogos eletronicos, entre
outros®. Segundo Albarbar e Teay49 os MEMS também sao utilizados em aplicagoes
que exigem alta confiabilidade como em acionamentos de air-bags em automoveis e em
aplicagoes militares como o controle de armas automaéticas. Dadas as vantagens dos
acelerometros MEMS capacitivos, esses foram os acelerdmetros selecionados para aplicagao

no setup experimental proposto nesse trabalho.
Analise do Sinal

Segundo Tomasz e Stefan?’g, os sinais de vibracao podem ser processados e analisados
no dominio do tempo e/ou no dominio da frequéncia. Utilizando-se os sinais no dominio do
tempo, tem-se a visualizacao da variagdo da amplitude de vibragdo em fun¢ao do temp043.
Porém, cada sinal em sua forma de onda (dominio do tempo), contém a combinagao das
dinamicas provenientes de diferentes fontes de excitagéo43. A analise do sinal no dominio da
frequéncia permite a identificacio das diferentes contribuicdes*®. A Figura 11 demonstra as
representagoes graficas de um sinal de vibra¢ao no dominio do tempo (P(t)) e no dominio

da frequéncia (P(f)).

A resposta em frequéncia de um sinal é obtida com aplicacdo da Transformada

Réapida de Fourier (FFT—Fast Fourier Transform) sobre o sinal no dominio do tempo42. O



Capitulo 2. Revisao Bibliogrifica 40

Figura 11 — Sinais de vibracao visualizados nos dominios de tempo e frequéncia
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Fonte: Adaptado de Bilosova e Bilos*3

algoritmo Fast Fourier Transform (FFT) decompde o sinal no dominio do tempo em uma
série de Fourier. Essa decomposicao permite a representacao das amplitudes relacionadas

a cada frequéncia que compoe o sinal*2.

Apesar da importancia e larga utilizacdo das analises de um sinal no dominio da
frequéncia, o sinal no dominio do tempo também contém informagoes importantes para a
caracterizagao do comportamento dinamico de um sistema®’. Parametros como o nivel de
pico, o valor RMS, o fator curtose, a assimetria, e o fator de crista sao calculados com base

no sinal em funcao do tempo, e utilizados para anélise da dinamica expressa pelo sinal*2.

O nivel de pico e o valor RMS sdo medidas relacionadas a magnitude do sinal. O
nivel de pico pode ser expresso pelo valor medido do zero até o pico observado no sinal®.

Uma ilustracdo dessas medidas pode ser visualizada na Figura 12.

O fator de crista é definido pela relagao entre o valor de pico e o valor RMS conforme

a Equacao 2.9°%,

VP
FC -_— m7 (2.9)

onde F'C' ¢é o fator de crista, V P o valor de pico e RM .S o valor RMS do sinal.

J& os valores do fator curtose e a assimetria sao valores relacionados ao perfil da
envoltéria do sinal. Em sistemas lineares, espera-se que os sinais de aceleragao sejam
simétricos em relacdo a sua amplitude. A assimetria e o fator curtose devem caracterizar

uma distribuicdo normal para os valores de aceleracao registrados na forma de onda
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Figura 12 — Medidas relacionadas a magnitude do sinal
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Fonte: Adaptado de Bilosova e Bilos*3

(dominio do tempo)®2.

O valor para o RMS é uma medida da magnitude do sinal. A sua expressao matematica

0%,
1 N
RMS = ,|—=>_ 52, (2.10)
N n=1

onde N é o numero de pontos da amostra e .S,, sdo os valores dos pontos, no dominio do

¢é dada pela Equacao 2.1

tempo.

Existe uma relagao proporcional entre a magnitude da queima e a magnitude da
vibragdo em um motor a combustao. o valor RMS se caracteriza como um bom parametro
na avaliacao de ocorréncia de alteragoes de funcionamento, principalmente relacionadas a
combustao®. Essa relagdo é também evidenciada através da analise estatistica proposta
por Taghizadeh-Alisaraei et al.’*, que utilizam os sinais no dominio do tempo para um
estudo do comportamento de um motor diesel abastecido com diferentes proporgoes de
combustiveis. Taghizadeh-Alisaraei et al.’* demonstram que a amplitude da vibragao do
motor diesel é fortemente influenciada pela proporc¢ao da mistura de combustiveis utilizada.
Devido a essa relacao, o valor RMS é o parametro utilizado para caracterizagao do sinal

de vibragao do motor a combustao utilizado nesta pesquisa.

2.5 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Os motores a combustao sao fontes de emissao de poluentes para a camada atmosférica.
Os motores de igni¢do por centelha equipam veiculos particulares em todo o mundo. Agdes
governamentais tém visado a diminuicao dos impactos ambientais desses veiculos. Os

motores modernos estao ocupados com componentes eletronicos que realizam légicas de
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controle para a obtencao de uma melhor eficiéncia da queima de combustivel.

Uma configuragao amplamente aplicada faz uso dos motores bicombustiveis (flezfuel).
Esses motores sao capazes de operar com dois ou mais tipos de combustiveis, ou suas
misturas. Os diferentes tipos de combustiveis utilizados nos motores de igni¢ao por centelha
possuem caracteristicas proprias que influenciam na reagdo de combustao e nos produtos
gerados pela queima. Portanto, nos motores flexfuel, é necessario que se realize uma
identificagdo precisa do combustivel que esta sendo utilizado. Porém, os sistemas utilizados

ainda apresentam falhas na identificagdo da correta composicao da mistura de combustivel.

O MCI é um equipamento que gera energia mecanica, e como tal possui um compor-
tamento dindmico caracteristico. H4 uma relacao entre o comportamento dindmico de um
motor e o combustivel utilizado. Aplicando-se uma instrumentacao e um método adequado
para analise, é possivel caracterizar o comportamento dindmico de um motor. Analisando
o comportamento dindmico associado ao combustivel utilizado, é possivel identificar a
proporcao dos combustiveis. O valor da proporc¢ao obtido através desse método pode ser
confrontado com o valor da propor¢ao de combustivel fornecido pela UCE, dando maior

confiabilidade ao resultado obtido para esse parametro.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este trabalho demonstra a analise de um motor de um veiculo bicombustivel de
passeio, quando submetido a testes em pista, variando-se a condi¢ao de carga e composi¢ao

do combustivel.

A instrumentacao aplicada permitiu a obtencao dos dados referentes aos pardmetros
medidos por sensores ligados a Unidade de Controle Eletronico (UCE), juntamente com
os sinais de vibracao adquiridos através do uso de um acelerdometro tridimensional. Os
valores provenientes da UCE e do acelerometro sao utilizados como entradas em modelos
propostos para a predi¢ao da propor¢ao na composicao do combustivel utilizada.

3.1 SETUP EXPERIMENTAL

O veiculo utilizado foi um veiculo de passeio leve, modelo compacto, com tracio
dianteira e cambio manual equipado com um motor de trés cilindros. As caracteristicas

técnicas do motor sao apresentadas na Tabela 1 .

Tabela 1 — Caracteristicas técnicas do motor

Instalacao

Dianteiro Transversal

Material do bloco

Ferro fundido

Aspiracao Natural
Alimentacao Injecao multiponto
Valvulas por cilindro 4
Taxa de compressao 12:1
Cilindrada 997 cm?
Combustivel Alcool/Gasolina
Poténcia 62,5kW (4lcool) 58 8 kW (Gasolina) a 6500 rpm
Torque 104,9Nm (dlcool) 100 N m (Gasolina) a 3500 rpm
Rotacao Maxima 6900 rpm
Diametro dos cilindros 71,9 mm
Curso dos cilindros 81,8 mm

Fonte: Autor

A cada realizacao de um ensaio do experimento, o veiculo foi abastecido com uma
mistura de combustiveis etanol/gasolina previamente preparada e conhecida. As misturas

foram preparadas e controladas de acordo com a porcentagem em volume de etanol.
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Na preparacao das misturas, foram utilizadas misturas de gasolina tipo C e etanol
hidratado. A gasolina tipo C (E27) é regulamentada no Brasil pela resolugao nimero
40/2013% da Agéncia Nacional do Petréleo, Gés Natural e Biocombustiveis (ANP). Essa
resolucao estabelece que a gasolina do tipo C deve apresentar, em sua composi¢ao, um
percentual em volume de 27 % de etanol anidro. O etanol é utilizado como componente

antidetonante. O etanol hidratado é regulamentado pela resolugdo nimero 23/ 2010%° da
ANP.

Na realizacao de cada evento do experimento, o controle da composi¢cao do combustivel
deve ser realizado com a aplicacao do método de teste de proveta. Esse método é
estabelecido na norma da Associacdo Brasileira de Normas Técnicas (ABNT) NBR 13992°,
e é recomendado pela ANP para determinacao do volume de etanol presente em uma
mistura de combustiveis. A Figura 13 ilustra o aspecto da amostra de uma mistura de
combustiveis apos a separacao do etanol e da gasolina, em proveta graduada, através da
aplicagao desse método. O combustivel avaliado na ilustragao foi o E27 (mistura contendo

27 % em volume de etanol e 73 % em volume de gasolina).

Figura 13 — Determinagao do volume de etanol presente no combustivel E27 através do
teste de proveta

Fonte: Autor

Na mistura inicialmente adotada, verificou-se a presenca de 36 ml de gasolina pura
em um volume total de 50 ml da mistura de etanol/gasolina. Considerando-se esse volume
total da mistura, ficou evidenciado a presenca de 73 % de gasolina pura e de 27 % de etanol

no combustivel.

Baseando-se na gasolina com 27 % de etanol, foram preparados volumes das demais
misturas nas proporgoes desejadas para cada evento do experimento. Foram preparadas 15
amostras com 5 litros para cada mistura desejada. O volume de gasolina tipo C presente

em cada mistura deve ser calculado através da Equacao 3.1. O volume de etanol hidratado
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presente em cada mistura deve ser calculado através da Equagao 3.2.

(1-E)-V

Ge = 0,73

(3.1)

onde G é o volume em litros de gasolina tipo C, E é a quantidade percentual de etanol
que ¢é desejada na mistura de combustivel, V' é o volume total da mistura, e F; o volume

em litros de etanol hidratado a serem acrescentados para obtencao da proporcao desejada.

A Tabela 2 apresenta o volume de cada combustivel presente nas misturas preparadas
para cada evento do experimento e a proporcao de etanol aferida através da aplicacao do

teste de proveta (Figura 13).

Tabela 2 — Volumes de etanol e gasolina nas amostras

Mistura Volume Total (L) Volume Etanol (L) Volume Gasolina (L) Etanol Medido (%)

E27 5,00 0,00 5,00 27
E35 5,00 0,55 4,45 35
E40 5,00 0,89 4,11 40
E45 5,00 1,23 3,77 45
E50 5,00 1,58 3,42 50
E55 5,00 1,92 3,08 55
E60 5,00 2,26 2,74 60
E65 5,00 2,60 2,40 65
E70 5,00 2,95 2,05 70
E75 5,00 3,29 1,71 75
E80 5,00 3,63 1,37 80
E85 5,00 3,97 1,03 85
E90 5,00 4,32 0,68 90
E95 5,00 4,66 0,34 95
E100 5,00 5,00 0,00 100

Fonte: Autor

As misturas devem ser dosadas com a utilizacdo de um becker graduado com uma
precisao de 10ml. Devem ser retiradas amostras de 50 ml em cada volume total obtido
para cada uma das misturas de combustiveis. Essas amostras devem ser destinadas para a
aferi¢do, em laboratorio, da propor¢ao em volume de cada uma das misturas. Devem ser
destinados 3 litros de cada mistura para o abastecimento do veiculo para a realizacao dos

testes, ou eventos do experimento.

O veiculo, instrumentado e abastecido com uma das misturas, deve ser submetido a

dois regimes de funcionamento:

PM — Veiculo parado, com o garfo seletor de transmissao desacoplado, ou seja,
eixo de transmissao em movimento livre, temperatura do motor 90 °C, sensor de oxigénio

aquecido.
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EM — Veiculo em movimento, submetido a um aumento gradual na sele¢do das
marchas, sendo sempre avaliado em um regime permanente (ou regime estacionario) na

rotacao do motor, temperatura do motor 90 °C, sensor de oxigénio aquecido.

Os diferentes regimes a serem utilizados devem ser selecionados de modo a submeter

o motor as diferentes cargas.

Durante o regime EM, o veiculo deve ser testado em pista retilinea e livre. Em todos
os eventos do experimento, o motor deve ser submetido a diferentes rotacoes, que devem
ser mantidas por 20 segundos. Os dados sao coletados em uma taxa de amostragem de 6
amostras por minuto (uma amostra a cada 10 segundos). Esses 10 segundos sdo necessarios
para garantir a estabilidade dindmica na rotacao definida para o evento do experimento,
visto que essa rotagao deve ser controlada pela aceleragao imposta pelo piloto durante a

realizacao dos testes, ou eventos do experimento.

Durante o regime de PM, os dados devem ser obtidos para as rotagoes de 860 (rotagao
programada para a marcha lenta ou idle), 1500, 2000, 2500 e 3000 rpm. Durante o regime
EM os dados devem ser obtidos para rotacoes de 1500, 2000, 2500 e 3000 rpm. Apds a
realizacao de cada uma das baterias de testes, ou eventos do experimento, considerando-se
os dois regimes de funcionamento, o tanque de combustivel deve ser removido, esvaziado
e limpo. A limpeza do tanque deve ser realizada com a utilizacdo de ar comprimido,

evitando-se a contaminacao da mistura a ser aplicada no proximo teste.

3.2 AQUISICAO E TRATAMENTO DOS DADOS

A aquisicao dos dados referentes aos parametros de funcionamento do motor, utilizado
no setup experimental, aplicou-se uma instrumentacao composta por uma ferramenta

portatil para diagndstico e um acelerémetro tridimensional.

3.2.1 Ferramenta portatil para diagnéstico

Os veiculos automotores sao equipados com uma porta de comunicacao padrao que
atende aos requisitos do sistema On-Board Diagnostic-2 (OBD—II)25. Essa porta possibilita
a comunicacao da UCE com ferramentas externas. Essa conexao também permite que se
acesse os registros de falhas no sistema eletronico, os dados de emissoes e as informacoes

de funcionamento do motor.

A ferramenta portatil de diagnéstico utilizada neste trabalho foi o Scanner PDL4000®
(Figura 14), fabricado pela empresa Snap-on Incorporated®. Essa ferramenta deve ser
conectada a UCE através da porta padrao OBD-II, e, ap6s cada evento do experimento,

os dados devem ser transmitidos, via conexao USB, para um computador externo.

Os dados obtidos através do scanner podem ser visualizados com o uso do software
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Figura 14 — Ferramenta de diagnostico PDL4000

POLI000

LR 48

Fonte: Snap-on Incorporated57

ShopStream Connect®, desenvolvido pela Snap-on Incorporated®. O conjunto de pontos

pode ser analisado e transcrito para uma tabela em Excel®.

3.2.2 Acelerometro

A aquisicao dos sinais de vibragao no motor foi realizada através de um sensor
acelerometro Microeletromechanical Systems (MEMS) do tipo capacitivo, com precisao
de 0,00958 m/s? e range de 156,88 m/s*. O sensor ¢ conectado através de um software
instalado em um smartphone. O sensor foi posicionado sobre a tampa do comando de
valvulas do motor, e fixado através de um adesivo em polietileno. A Figura 15 ilustra o
posicionamento do sensor sobre o motor, e a Figura 16 ilustra as dire¢oes das dinamicas

captadas pelo acelerometro.

Figura 15 — Posicionamento do sensor sobre o motor

V) e
-8

5

CELULAR EQUIPADO COM
IACELEROMETRO MEMS
TRIDIMENSIONAL

Fonte: Autor

O aplicativo Accelerometer Meter foi utilizado para registrar os sinais de vibracao.
Através desse aplicativo, gera-se arquivos em ".txt". Esses arquivos contém uma matriz
de dados com os valores do tempo da coleta (segundos), e os valores medidos para as

aceleragoes nas diregoes x, y e z (m/s?).
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Figura 16 — Dire¢oes das dinamicas captadas pelo acelerometro

Fonte: Autores

Os dados obtidos sdo tratados com o uso do software Matlab® gerando-se graficos da
amplitude em fungao do tempo, e se calculando os valores da aceleragdo (RMS). considera-
se os regimes de funcionamento do motor e as rotagoes em que cada evento do experimento

foi realizado.

A Figura 17 ilustra o esquema para a configuracao dos equipamentos aplicada na

aquisicao dos sinais.

Figura 17 — Setup para aquisicao de dados

Acelerémetro

Motor de Combustdo

]

vvvvv -

Sensores do motor

0OBD2

S l Scanner
UCE — PDL4000
Fonte: Autor

3.2.3 Organizacao dos dados

Os dados provenientes da ferramenta de diagndstico e do acelerémetro tridimensional
sao adquiridos simultaneamente, e sincronizados no dominio do tempo. Através das
respostas do sensor de rotacao, foram identificadas as faixas mais estaveis em cada rotacgao

avaliada no experimento e na coleta dos dados. A Figura 18 demonstra a identificacao
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dos limites inicial e final, identificados através do sinal do sensor de rotacao. O exemplo

ilustrado na figura registra a extracao dos pontos da amostra E45 em um regime PM.

Figura 18 — Selecao dos pontos através do sinal de rotacao da mistura E45
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Fonte: Autor

Os sinais de vibragao sincronizados e coletados em cada evento do experimento foram
separados de acordo com os instantes inicial e final definidos em cada regime de rotacao.
Para cada regime de rotagao, foram calculadas as amplitudes RMS nas trés diregoes
(Figura 16). A Figura 19 ilustra o sinal de vibragdo (dominio do tempo) adquirido através
de um evento do experimento que foi realizado para uma mistura E40. Essa figura registra

as janelas com o comportamento da vibragao na direcdo x, entre os instantes inicial e final
para cada um dos regimes de rotagao.

Figura 19 — Identificacdo dos limites para separacao do sinal de aceleracao na direcao x
para a mistura E45

Aceleragdo x Tempo (eixo X)
860 rpm ‘ 1500 rpm | 2000 rpm | 2500 rpm ‘ 3000 rpm
]

6

Aceleragéo eixo X (mis?)

| | I | |

60 80 T 100 120 140 160
Tempo (s)

Fonte: Autor

A taxa de amostragem para coleta dos sinais no scanner foi definida em 4 amostras

por segundo. Em um intervalo de 10 segundos, sao coletadas 40 amostras em cada regime
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de rotagao, ou em cada evento do experimento. Considerando-se os 5 regimes de rotacao
definidos para o regime de carga PM (segao 3.1), e os 4 regimes de rotagao definidos
para o regime de carga EM (se¢ao 3.1), foram coletados um total de 360 amostras para
cada mistura de combustiveis. Considerando-se cada uma das 15 misturas de combustiveis
(Tabela 2), foram coletados, através do scanner, um total de 5400 amostras. Cada amostra
registrada contém as informacoes de 31 variaveis extraidas do scanner e do acelerémetro

tridimensional conforme (Tabela 3).

Tabela 3 — Caracteristicas das variaveis coletadas no experimento

N° Variavel Unidade Fonte dos dados Tipo
1 Rotacéo rpm UCE Quantitativa
2 Posigéo absoluta A da borboleta % UCE Quantitativa
3 Posigdo absoluta B da borboleta % UCE Quantitativa
4 Posicao relativa da borboleta % UCE Quantitativa
5 Controle do atuador da borboleta % UCE Quantitativa
6 Posicdo A do pedal do acelerador % UCE Quantitativa
7  Posicdo B do pedal do acelerador % UCE Quantitativa
8 Temperatura do ar ambiente °C UCE Quantitativa
9  Temperatura do ar de admissdo °C UCE Quantitativa
10  Temperatura do fluido de arrefecimento °C UCE Quantitativa
11  Pressdo de admissdo mmHg UCE Quantitativa
12 Press@o Barométrica mmHg UCE Quantitativa
13 Tensdo no sensor de oxigénio 1 A% UCE Quantitativa
14  Tensa@o no sensor de oxigénio 2 \Y% UCE Quantitativa
15  Temperatura do catalisador °C UCE Quantitativa
16 Nivel de combustivel adimensional UCE Quantitativa
17 Velocidade do veiculo km/h UCE Quantitativa
18  Tensdo do mdédulo de controle A% UCE Quantitativa
19  Tempo desde a partida segundos UCE Quantitativa
20  Proporc¢do da mistura comandada adimensional UCE Quantitativa
21  Regulagem do avango de ignicdo graus UCE Quantitativa
22 Ajuste de combustivel de curto prazo % UCE Quantitativa
23 Ajuste de combustivel de longo prazo % UCE Quantitativa
24  Preparacdo de combustivel % UCE Quantitativa
25  Valor de carga calculado % UCE Quantitativa
26 Valor de carga absoluta % UCE Quantitativa
27  Percentual de etanol calculado % UCE Quantitativa
28  Aceleracio RMS X m/s? Acelerébmetro Quantitativa
29 Aceleracdo RMS'Y m/s? Acelerémetro Quantitativa
30  Aceleragdo RMS Z m/s? Acelerometro Quantitativa
31  Regime de funcionamento adimensional Experimento Qualitativa

Fonte: Autor

Os dados estao organizados em uma planilha contendo 31 variaveis, sendo 30 (trinta)
varidveis quantitativas e continuas e 1 (uma) variavel qualitativa (Tabela 3). A varidvel
qualitativa caracteriza o regime de carga estudado. Todas as variaveis da Tabela 3 sao
utilizadas como entradas, ou variaveis independentes, para os modelos de predi¢ao que sao
propostos. A variavel dependente a ser predita por esses modelos é a quantidade de etanol

(%) presente na mistura de combustiveis aplicada em cada evento do experimento.

Foi proposto um modelo de predigao baseado em Regressao Linear Multipla (RLM)
e um modelo de predi¢do baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA) (Capitulo 5).
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3.3 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

A qualidade dos modelos propostos para predi¢ao da proporcao dos combustiveis esta
diretamente ligada a qualidade dos dados coletados na realizacdo do experimento. A coleta
correta dos dados e o controle correto dos valores apurados para a composi¢ao da mistura de
combustiveis sao de extrema importancia para que sejam obtidos modelos representativos
para a identificagdo do combustivel utilizado no veiculo. O setup experimental foi elaborado

visando a aquisicao adequada desse conjunto de dados.

Na preparacgao e execugao dos experimentos, realiza-se o controle rigoroso da propor-
¢ao de combustiveis utilizada, de modo a garantir os valores aplicados no treinamento e
avaliacao dos modelos. O controle do abastecimento e a limpeza do tanque de combustivel
visa garantir que nao haja uma contaminagao que possa alterar os valores de saida obtidos

em cada evento do experimento.

Os dados sao coletados através da utilizagdo da ferramenta de diagndstico, conectada
a porta de comunicacao OBD-II e de um aceleréometro tridimensional. Os dados sao
sincronizados no dominio do tempo, garantindo-se a correta associacao para a geracao dos
padroes a serem aplicados nos modelos. A organizacgao inicial dos dados coletados garante
que a frequéncia de amostragem esta adequada para o registro dos fendmenos observados

durante a operacao do motor.
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4 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

4.1 INTRODUCAO

Considerando-se a operacao de motores de veiculos flexfuel, o controle da mistura
ar-combustivel é de extrema importancia para obtencao de um funcionamento otimizado
desses motores®. Para o controle correto da relacdo ar-combustivel, é necessario que ocorra
uma identificagao da proporcao presente na mistura de combustiveis que é utilizada pelo
veiculo. A identificacao dessa mistura é feita através de uma estimativa do percentual de
etanol presente no combustivel, com base na informacao fornecida pelo sensor de oxigénio
(subsegao 2.3.1). Segundo Theunissen®®, os sistemas de medicio apresentam uma precisao
de até 4 % quando estimam o percentual de etanol na mistura de combustiveis. Entretanto,
o autor destaca que devido a producao de sensores em larga escala, aos problemas com
controle de qualidade dos componentes dos sistemas de medicao e a sua calibracao, a
precisao na estimativa do percentual de etanol presente na mistura de combustiveis

utilizada nos veiculos é significativamente pior.

Visando uma correta predicao do percentual de etanol presente na mistura de
combustiveis, sdo propostos modelos baseados na Regressao Linear Multipla (RLM) e
nas Redes Neurais Artificiais (RNA). Esses modelos sao capazes de relacionar multiplas
variaveis de entrada com uma variavel de saida, sendo técnicas de modelagem que tem
sido empregadas com sucesso para o monitoramento das condicoes e a predicao de falhas

em motores de combustdo interna.

Chao Jin et al.*; utilizam modelos baseados em RNA para diagnéstico de falhas,
em um motor de ignicao por compressao, a partir dos parametros de sinais de vibragao
nos dominios do tempo e da frequéncia. Os modelos propostos por Chao Jin et al.*’, se
mostraram capazes de realizar a identificacdo de quatro condigoes de funcionamento pré
estabelecidas: funcionamento normal, combustao instavel, perda de pressao pelas valvulas

e cilindro inoperante.

Puchalski® descreve um método estatistico para diagnéstico de falhas em motores
de ignicao por centelha. Através dos dados obtidos experimentalmente, incluindo os sinais
de vibracao, o modelo apresentado pelo autor se mostra capaz de identificar corretamente

falhas em valvulas de um motor de igni¢ao por centelha.

Tendo em vista a correlagao evidenciada entre os sinais de vibracao e as condig¢oes
de funcionamento do MCI, este trabalho propoe a introducao de um sensor de aceleracao
tridimensional para medir a vibragao presente em um motor. Propoe-se a utilizacao do sinal
de vibragdo como uma informacao adicional visando melhorar a estimativa do percentual
de etanol em uma mistura de combustiveis utilizada. Além do sinal de vibracao, pretende-se

utilizar a informacao proveniente de todos os sensores presentes no sistema de controle
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eletronico do motor.

4.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Segundo Magalhaes e Araujo60 a RLM é uma técnica estatistica utilizada para analise
da relacdo entre as varidveis de um processo. Essa técnica procura examinar a influéncia
de varidveis preditoras (entradas do modelo) sobre o valor esperado de uma varidvel de

resposta (saida do modelo).

Os modelos RLM sao geralmente utilizados como modelos empiricos, pois os valores
dos parametros (ou coeficientes de regressao) e das varidncias nao sao conhecidos, e devem
ser estimados a partir de um conjunto de dados (amostra)60. A analise de regressao consiste
em uma aplicacao de métodos estatisticos para estimar os parametros de um modelo
baseado em RLM. Assim, a equagdo de regressao, que representa o modelo, pode ser usada
para a predicao de observagoes, nao realizadas, aplicando-se alguns conjuntos especificos

de entradas e saidas®!.

Segundo Montgomery e Runger62, o modelo de regressao pode ser descrito pela

Equagao 4.1.

y = Po+ fix1 + Bawa + ... + Brxy + €, (4.1)
onde y é a variavel de saida, 3;(j=0, 1, 2, ..., k) s@o os coeficientes de regressao, x;(j=0,
1, 2, ..., k) s@o as varidveis preditoras, e e é o erro da predicao.

A RLM permite usar véarias varidveis independentes (k varidveis independentes)

simultaneamente para estimar uma variavel dependente (y).

Considerando que se tenha p amostras. Cada amostra tera registrado um valor para
a variavel de saida que é identificado como y;(i=1, 2, ..., p). Cada i-ésimo valor da varidvel

de saida pode ser predito pela equagdo do modelo (Equacao 4.2).

k
Yi = Bo + B + Bozio + .. + Brxik + e = Bo + Z Bjxij + e, (4.2)
i=1

onde y; ¢ o valor de saida para cada i-ésimo padrao da amostra, (3 sao os coeficientes de
regressao, T;; sao as varidveis preditoras e e; ¢ o erro da predi¢ao para a varidvel de saida

em cada i-ésimo padrdao da amostra.

O erro em cada predicao é expresso por:

k
e =i — Bo— Z Bsz‘j- (4-3)
j=1
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A estimativa dos coeficientes (f;) de um modelo de RLM deve ser realizada utilizando-

se o critério dos minimos quadrados. A fun¢ao dos minimos quadrados L (Equagao 4.4)

deve ser minimizada, variando-se os os valores dos coeficientes 3; (j=0, 1, 2, ..., k).
o2 k 2
L= &=> (vi—Bo—> Bizij| (4.4)
i=1 i=1 j=1

Para se encontrar o minimo da funcao objetivo, deriva-se a funcao L (Equacao 4.4)
em relacao a cada um dos coeficientes (3;, sendo j a dimensao do modelo (j=0, 1, 2, ...,

k). Fazendo-se com com que a soma das derivadas parciais seja igual a zero, chega-se as

equacoes:
oL p k
9fo i=1 Jj=1
8L p k .
87:_22 yi— Bo— Y Bjwij |xy =0 j=1,2,.k; (4.6)
6]‘ i=1 j=1

onde L é a funcao dos minimos quadrados, y; sao os valores desejados para o vetor de

saida, 3; sao os coeficientes de regressao, e x;; sao as varidveis preditoras.

Desenvolvendo a Equacao 4.5 e a Equacao 4.6, chega-se ao sistema de equagoes

lineares (Equagao 4.7), cuja solucao é encontrada pelo método dos minimos quadrados.

pbo + A S xa + B S T4+ By S Tk = Y Vi

ﬁAo S T + Bl i %21 + 32 Y1 Tz + .+ Bk Y1 TitTik = Doiey TirYis (4.7)

2 2 ) ) ) 2
Bo Xty xdh + P10 mipxin + Po by Tikio + oo+ Be Dby Th = S04 Tikli,

onde f3; (j=1, 2, ...,k) sdo os estimadores ou pardmetros de regressao obtidos através do
método dos minimos quadrados, z;; sdo as varidveis preditoras e y;(i=1, 2, ...,p), sdo os

valores desejados para a variavel de saida em cada i-ésimo padrao da amostra.

4.2.1 Significancia do modelo

Para evidenciar a existéncia da relagao linear entre as varidaveis dependentes e
independentes de um modelo, é necessario a comprovacao da significancia do modelo

propostoGO.

Testes de significancia sao aplicados para avaliar se o modelo proposto ¢ significativo.

No caso da RLM, as seguintes hipoteses podem ser avaliadas:
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Hind Hy:B1=p=p03=..= =0,
ipotese =
H, : p; # 0 para no minimo um j.

)

onde a rejeicao da hipotese nula H, implica que ao menos uma variavel independente z;

contribui significativamente para o modelo.
Anilise de Variancia (ANOVA)

A analise da significancia do modelo de RLM, pode ser realizada através do método
chamado Anélise de Variancia (ANOVA — Analysis of Variance). Segundo Vieira®, a
ANOVA se baseia na decomposicao da variagao total da variavel de resposta em partes
que sdo atribuidas aos tratamentos, ou grupos de varidveis do processo (variancia entre
0s grupos) e ao erro experimental (variancia dentro dos grupos). Essa variagdao pode ser

medida por meio das somas de quadrados. Essas somas sao expressas pelas equagoes:

SQr = ﬁ:(yi — ?)27 (4.8)
5Qu =35~ ) (49)
SQe =3 (i — 7). (4.10)

i=1

onde SQr é a soma quadratica total das variaveis de resposta y;, SQr é a soma quadratica
da regressao em relagao a variabilidade de y;, SQg é a soma quadratica dos residuos, y;
(i=1, 2, ...,p) sdo os valores das varidveis de resposta em cada i-ésima amostra, y é o valor

médio das respostas, e ¢; sao os valores estimados pelo modelo.

Segundo Montgomery e RungerG2 a equacao da ANOVA pode ser escrita como:

SQr = SQr + SQk. (4.11)

O teste estatistico Fy, método utilizado para identificar a adequacao do modelo a
populacao dos dados, é utilizado para testar a hipotese Hy: 51=0=03=...=0,=0. O valor

de Fy é expresso por:

n
]

w1 _ MQr
298 MQp

o
—

Fy =

(4.12)

s | @
|
=

onde MQgr (Equagao 4.13) é a média quadratica da regressao em relagdo a variabilidade

de y;. MQ g (Equagao 4.14) é a média quadratica dos residuos. (k-1) e (p-k) sdo os graus
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de liberdade, ou seja, o niimero (p) de amostras relacionado ao nimero (k) de pardmetros

avaliados na populacao dos dados.

_ SQr
_ SQg

onde o nimero de pardmetros do modelo é dado por k e o nimero de observagoes (ou

amostras) é dado por p.

Estes resultados sao dispostos em uma tabela (Tabela 4), denominada tabela de

analise de variancia.

Tabela 4 — ANOVA no teste de significincia do modelo

Fonte de variagado Soma Quadratica Graus de Liberdade Meédia Quadratica Fo
Regressao SQr(Equacao 4.9) k-1 MQr(Equagdo 4.13) MQr/MQE
Erro ou Residuo SQ e (Equagédo 4.10) p-k MQ e (Equagédo 4.14)

Total SQr(Equacao 4.8) p-1

Fonte: Autor

Caso o Fy (Tabela 4) calculado seja maior que F tabelado®?, a hipétese nula Hy &
rejeitada, ou seja, existem evidéncias de uma diferenga significativa entre pelo menos um
par de médias (MQgr e MQg) dos grupos de varidveis (tratamentos), ao nivel escolhido
de significancia («). Caso contréario, nao se rejeita a hipétese nula Hy, ou seja, nao ha
evidéncias de uma diferenga significativa entre as médias dos grupos de varidveis, ao nivel

a de significancia escolhido%?.

Segundo Amaral e Abreu®®, uma outra maneira de avaliar a significancia da estatistica
F ¢ utilizar o p-valor. Se o p-valor< «, rejeita-se a hipétese nula Hy . Caso contrario, nao
se rejeita a hipétese nula, ou seja, nao ha evidéncias de diferencas significativas entre os

tratamentos, ao nivel « de significancia escolhido.

4.2.2 Pressupostos para validacao de modelos baseados em RLM

Vieira® destaca que o modelo de RLM deve apresentar os seguintes pressupostos:
Normalidade dos residuos

Segundo Magalhaes e Araujo60, os residuos produzidos das observagoes devem
apresentar distribuicao normal, indicando que as amostras se dispoem normalmente em
toda a extensao da populacao. Uma das formas de se analisar a normalidade dos residuos

do modelo de RLM ¢é através do grafico de valores preditos pelo modelo versus residuos,
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. . 62
que deve apresentar pontos dispostos aleatoriamente. Segundo Montgomery e Runger’~,

pode-se avaliar a normalidade dos residuos aplicando a equagao de normalizacgao:

dy = —— (4.15)

onde d; sao os valores dos erros normalizados, e; sao os valores dos erros em cada predicao,

e MQpg é a média quadratica dos residuos (Equagao 4.14).

Apés a aplicagao da normalizacdo (Equagao 4.15), a distribuigao dos residuos norma-
lizados (d;) deve apresentar, pelo menos, 95 % dos valores entre —2 e 2, caracterizando-se

assim uma distribuicao normal dos residuos.
Homocedasticidade dos residuos

Os residuos referentes as observagoes devem ter varidncia constante ou homogénea
em toda a extensao das variaveis independentes. De acordo com Filho et al.65, pode-se
utilizar a analise do grafico dos valores preditos versus residuos para demonstrar que os

pontos estao dispostos aleatoriamente sem nenhum padrao definido.
Auséncia de correlacao serial nos residuos

O modelo pressupoe que a covariancia entre os residuos é zero, ou seja, os residuos
sao independentes entre si e s6 se observa efeito das variaveis preditoras sobre a variavel
de resposta. A avaliacao dessa independéncia é feita através da andlise grafica de algum

tipo de padrao dos residuos versus o tempo, na ordem em que foram observados®.
Multicolinearidade entre as variaveis preditoras

As variaveis independentes podem apresentar forte correlagdo entre si. Quando
essas correlagoes sao fortes, considera-se que existe uma condicao de multicolinearidade®?.
Segundo Miloca e Conej066, deve-se procurar varidveis independentes que tenham uma

baixa correlacao com as outras variaveis independentes.

Pode-se analisar a multicolinearidade por meio do Fator de Inflagao de Variancia (VIF-
Variance Inflation Factor). O VIF mede o quanto a varidncia de um parametro estimado
aumenta quando as variaveis preditoras sao correlacionadas®®. Malta e Camarg0867 citam
que um VIF maior que 10 é um indicativo de problemas de multicolinearidade, causando

efeitos indesejados nos parametros da regressao.

O VIF é dado pela Equagao 4.16.

1

VI =g

(4.16)

onde o RJQ- é o coeficiente de determinagao multipla (Equacao 4.23) da varidvel x; sobre as

outras varidveis preditorasGO.
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4.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Com a revolucao industrial, o advento da tecnologia e o avango dos processos
automaticos, varios estudos se fizeram presentes com o objetivo de reduzir problemas
relacionados com o controle de sistemas nao lineares. Nos tltimos anos, houve o aumento
da aplicacao de estruturas de maquinas inteligentes que pudessem substituir o homem em

vérias atividades®,

Segundo Junior e 1\/Iontgomeryﬁg7 o desenvolvimento das técnicas de modelagem que
imitam o comportamento do cérebro humano fez com que a solucdo dos problemas em

sistemas complexos e o projeto de maquinas inteligentes pudessem ser alcancados.

O cérebro possui bilhoes de neurdnios, cada um formado por trés partes com fungoes
especificas e complementares: dendritos, corpo e axénio. Os dendritos retém os estimulos
recebidos e os transmitem ao corpo do neurdonio. Quando os estimulos atingem um
limite determinado, o corpo envia um impulso que ira se difundir pelo axdénio e sera
transmitido aos dendritos dos neur6nios vizinhos, por meio de outra fun¢do que sao as
sinapses. Esse processo pode ser repetido por diversas camadas de neuronios, realizando-se

o processamento das informagoes de uma entrada®.

As RNAs podem ser consideradas como uma unidade de processamento que se
assemelha aos neurdnios humanos, na forma em que recebem e enviam sinais. Através do
processo de aprendizagem, cada unidade recebe a quantidade de informagoes nas suas

entradas e produz, a partir dessas informagoes, uma ou mais saidas®.

Os modelos baseados em RNA tem sido empregados para o controle de um MCI?’. Os
modelos podem ser aplicados em légicas essenciais do controle de emissoes e desempenho

do veiculo™ ™,

Solyom e Eriksson utilizam um modelo baseado em RNA para a combinacao de
multiplas variaveis de entrada para o controle da velocidade de idle de acordo com a
variacao das condi¢oes de funcionamento do motor.

1.7 descrevem diferentes modelos baseados em RNA aplicados para o

Turkson et a
controle do ponto de ignicao e a calibragao do sistema de injecao eletronica de motores
de ignigdo por centelha. O autor destaca a importancia das redes neurais na redugao do
tempo de calibracao dos sistemas de controle eletronico dos motores e a possibilidade da
atuacao automatizada durante a calibragdo, que diminui a necessidade de intervencao do

usuario.

Sardarmehni et al.” descrevem a aplicacdo de diferentes estruturas de RNAs como
modelos para o controle da mistura ar-combustivel em um motor de ignicao por centelha.
Segundo os autores, os modelos aplicados em simulagdes apresentam desempenhos satisfa-

torios no controle da propor¢ao da mistura ar-combustivel, e destacam-se em comparacao
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aos controladores classicos devido a sua capacidade de generalizacdo e reducao do impacto

de interferéncias externas sobre o sistema.

4.3.1 O neuronio matematico

Junior e Montgomery® descrevem que o neurdnio biolégico recebe sinais através
de inimeros dendritos, os quais sdo ponderados e enviados ao axdénio, podendo ou nao
seguir adiante. Na passagem por um neurdnio, um sinal pode ser amplificado ou atenuado,
dependendo do dendrito de origem, pois a cada condutor esta associado um peso (weight)
pelo qual o sinal é multiplicado. A memoria sao os pesos. Os valores dos pesos sao ajustados
por meio do treinamento recebido pelo cérebro durante sua vida 1til, esse treinamento se

trata de um processo da memorizacao.

O neurdnio matematico, ilustrado na Figura 20, similarmente ao natural, recebe um
ou mais sinais de entrada e devolve um tnico sinal de saida. Esse sinal pode ser distribuido

como sinal de saida da rede ou como sinal de entrada de neurdnios da camada posterior .

Figura 20 — Neuronio artificial

Fungao de
ativagao

¢o(.) |—» Saida
Yi

Sinais de
entrada

Funcgao
aditiva

Pesos
sinapticos

Fonte: Martins-Filho, Mol e Rocha™

Os dendritos e axonios sao representados pelas sinapses e a intensidade da ligacao é
representada por uma grandeza denominada peso sindptico (wg;). Quando as entradas (x;),
sao apresentadas ao neuronio, sao multiplicadas pelos pesos sindpticos correspondentes

gerando as entradas ponderadas75.

Vi =Y xywp; + by, (4.17)

=1
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Yi = o(Vi), (4.18)

onde x; sao as entradas, wy; sao os pesos correspondentes e b, é o bias associado ao
neurénio. O total dos produtos das entradas pelos respectivos pesos sinapticos somado ao
bias by, gera uma combinagao linear dos sinais de entrada Vj, (Equagao 4.17). Y} é a saida

do k-ésimo neurtnio a partir da fungao de ativagao ¢(.) (Equacao 4.20).

O bias (by), ou polarizagao de entrada, é uma variavel incluida no somatério da
funcdo de ativagao com o objetivo de aumentar o grau de liberdade dessa funcao, e,
consequentemente, a capacidade de aproximacao da rede. O valor do bias é ajustado da
mesma forma que os pesos sinapticos. O bias possibilita que um neurdnio produza uma

saida ndo nula ainda que todas as suas entradas sejam nulas®®.

As fungoes de ativagao sao aplicadas para gerar a saida em cada neurdnio. Segundo

Kosko™® Os principais tipos de fun¢ao de ativagao aplicados sao:

e Funcao linear: Muito utilizada nas unidades que compoem a camada de saida. A

saida linear simplesmente repete o sinal que entra no neurénio na sua saida.

(Vi) = Vi, (4.19)

e Funcao logsigmoide: Possui um intervalo de variacao que gera saidas entre 0 até

1 no dominio do conjunto dos ntimeros reais.

1

o(Vi) = T

(4.20)

e Funcao tansigmoéide: Possui um intervalo de variagao que gera saidas entre —1

até 1 no dominio do conjunto dos ntimeros reais.

¢(Vi) = tanh(Vi), (4.21)
4.3.2 Arquitetura da rede

Os neurdnios combinados em uma ou mais camadas contendo um ou mais neuronios
formam a RNA.

A Figura 21 ilustra a estrutura de uma RNA, que, em geral, é constituida de:

e uma camada de entrada, ou de distribuicao, com um numero de nés igual ao
numero de sinais de entrada da rede e com a funcao de representar para cada neuronio

da camada seguinte a distribuicao de dados de entrada;
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e uma, nenhuma ou varias camadas ocultas constituidas de um ou mais neurdnios
ocultos que tem a funcao de capacitar a rede a extrair estatisticas e possibilitar a

representacao de problemas que nao estejam linearmente separados;

e uma camada de saida que contém um ntmero de neurénios igual ao nimero de

saidas da rede%®.

Figura 21 — Arquitetura de uma RNA

Sinal de entrada
Sinal de saida

de saida

Camada Primeira Segunda
de entrada camada camada
oculta oculta

Fonte: Adaptado de Haykin77

As conexoes entre as camadas podem gerar estruturas diferentes. A estrutura da

rede pode ser caracterizada por duas formas no fluxo de dados’®.

Figura 22 — Tipos de estrutura de uma RNA

(a) ®)

Fonte: Adaptado de Magalhées e Amujo60
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e Feedforward: quando a saida de um neurénio s6 é utilizada para alimentar os

neurdnios das camadas seguintes(Figura 22a).

e Feedback: Quando a saida de um neurénio alimenta também neurénios da mesma

camada e de camadas anteriores(Figura 22b).

4.3.3 Treinamento das RNAs

A principal aplicacao das RNAs é no reconhecimento de padr()es78. Para o treinamento
de uma RNA no reconhecimento, os padrdes de entrada e respectivas respostas desejadas
sdo apresentados a uma rede, e o algoritmo de treinamento atua no ajuste dos pesos (wy;)
e bias (by), buscando-se obter uma generalizacdo com o menor erro possivel. Os pesos e
bias sao ajustados de forma a minimizar os valores dos erros. Esse tipo de treinamento é

denominado treinamento supervisionad079.

Outro tipo de treinamento ¢ o treinamento nao supervisionado. Nesse tipo de
treinamento, a rede nao recebe informagoes sobre as saidas desejadas. Ela atua de modo a

classificar os valores de entradas em grupos79.

Como primeiro passo de um treinamento supervisionado, atribui-se um conjunto
inicial de valores para os pesos e bias, e entao, a cada conjunto de dados com as entradas
e saidas desejadas, é calculada a saida da RNA. O valor de saida da rede é confrontado
com a saida desejada da amostra de treinamento e, em fungao do erro registrado, todos os
pesos e bias sao corrigidos, até que a saida fornega o resultado mais proximo possivel do

desej ado®.

Apos o treinamento a rede deve apresentar uma capacidade de generalizacao. Essa
capacidade pode ser avaliada através da apresentagao de um conjunto de dados de teste,

que sao diferentes dos dados de treinamento, testando-se o desempenho da RNA.

As Redes feedforward (Figura 22a) se tornaram populares devido a sua boa capacidade
de generalizacao. Para o treinamento de uma rede feedforward utiliza-se o algoritmo
Backpropagation®. Esse algoritmo realiza duas fases. Na primeira fase sdo calculadas as
saidas de cada neurdnio, que sdo propagadas para as camadas posteriores. Na segunda
fase se realiza o processo de corre¢ao dos pesos, tendo-se como base para a corre¢ao o erro

quadrético entre a saida obtida e a saida desejada’”.

No algoritmo Backpropagation, os valores para a corre¢ao dos pesos sao calculados
pela Equacao 4.22:
AW"™ =nD +mAW"™ !, (4.22)

onde AW™ ¢ a diferenga entre os valores corrigidos e os valores atuais dos pesos em uma

n-ésima iteracao, n ¢ a taxa de aprendizagem, D ¢é a derivada do erro se considerando a
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fungao de ativagao (¢(.)Equacao 4.20), m é o "momento”, que é aplicado para minimizar
a possibilidade de se encontrar um minimo local e AW"™! é a diferenca entre os pesos

corrigidos e os valores atuais dos pesos para a iteracao (n—1)60.

4.4 AVALIACAO DA EFICIENCIA DOS MODELOS

A eficiéncia dos modelos de predi¢ao pode ser avaliada através da aplicacao de medidas
estatisticas. Neste trabalho, foram utilizadas duas medidas estatisticas para avaliacao dos
resultados dos modelos propostos: o coeficiente de determinagao multipla (R?) e o
Erro Quadratico Médio (EQM).

4.4.1 Coeficiente de determinag¢io multipla (12?)

O valor do coeficiente de determinacao multipla indica o percentual da variagao total
dos valores de saida que pode ser explicado pelo conjunto de variaveis independentes do

modelo®!. O valor de R? é expresso pela equacio:

_SQr _ . 5Qs
SQr SQr

onde SQgr (Equagao 4.9) é a soma quadratica da regressdo em relacdo a variabilidade

R? 1

(4.23)

de y;, SQr (Equagao 4.8) é a soma quadréatica total das varidveis de resposta y;, e SQg

(Equacgao 4.10) é a soma quadratica dos residuos.

De acordo com Magalhaes e Araujo60, os valores de R? variam de 0 a 1, sendo que,
um modelo estd bem ajustado quando apresenta um valor para o k% mais préximo de 1,
ou 100 %.

4.4.2 Erro Quadratico Médio (EQM)

O EQM ¢ a soma quadratica das diferencas entre o valor estimado e o valor real
das varidveis de saida ponderada pelo nimero de amostras do modelo®2. O valor do EQM
¢ uma medida utilizada para avaliar a precisao dos modelos matematicos. Quanto mais
proximo de zero for o valor do EQM, melhor estao ajustados os parametros do modelo de

predicdo proposto®.

O valor de EQM ¢ expresso pela equacao:

P

EQM = 1 (i — ﬁi)Q

D

(4.24)

onde p é o ntmero total de amostras, y; é o valor esperado para a saida do modelo na

1-ésima amostra, e j; ¢ o valor estimado pelo modelo para a saida na i-ésima amostra.
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4.5 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

A andlise da fundamentagao tedrica envolvida nos modelos matematicos baseados
em RLM e RNA indica que os modelos sdo aplicaveis para estabelecer uma correlagao
entre as varidveis preditoras (parametros de funcionamento do motor) e a variavel de saida

(percentual de etanol no combustivel).

A capacidade de reconhecimento de padroes e a deteccao das relacoes implicitas entre
eles indicam que os modelos baseados nessas técnicas podem apresentar uma boa precisao
na predicdo do comportamento de sistemas®®. A partir de um conjunto de multiplas
variaveis de entrada, os modelos baseados nessas técnicas podem apresentar uma boa
precisao na predicao da composi¢ao do combustivel utilizado para o acionamento de um
motor. Portanto, essas sao as técnicas aplicadas neste trabalho no desenvolvimento dos
modelos de predicao para a proporcao de etanol em uma mistura de combustiveis utilizada

para o acionamento de um motor.
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5 PREDICAO DA PROPORCAO DE COMBUSTIVEIS COM MODELOS (RLM E
RNA)

5.1 INTRODUCAO

Este capitulo descreve a construcao dos modelos para a predicao do percentual de
etanol na mistura de combustiveis a partir de dados obtidos experimentalmente. Através
da aplica¢ao da Regressao Linear Multipla (RLM) e das Redes Neurais Artificiais (RNA),
propoe-se o desenvolvimento de modelos capazes de identificar a proporgao de etanol
contido em misturas de combustiveis utilizadas para o abastecimento de um veiculo. Um
novo abastecimento é realizado a cada evento do experimento, extraindo-se amostras do
combustivel aplicado. As etapas definidas para a construgao desses modelos sdo: (1) coleta
e condicionamento dos dados através de um setup experimental, (2) andlises estatisticas
dos dados coletados, (3) determinacao das estruturas dos modelos, (4) estimacao dos

pardmetros dos modelos, e (5) aplicagdo dos modelos aos conjuntos de testes.

Através da realizacdo do experimento descrito no Capitulo 3, obtém-se um conjunto
de dados onde estao quantificados os pardmetros de funcionamento do motor, a saber: (i)
parametros de funcionamento medidos diretamente pelos sensores do motor, (ii) pardmetros
calculados pela Unidade de Controle Eletrénico (UCE), e (iii) valores da aceleragao
medidos pelo acelerémetro tridimensional. Esses parametros constituem um conjunto com
31 varidveis de entrada (Tabela 3). A saida esperada em cada um dos modelos é a predigao
da proporcao de etanol presente na mistura de combustiveis utilizada a cada evento do

experimento.

5.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O conjunto de dados obtido através do setup experimental contém os valores para os
pardmetros de funcionamento de um Motor de Combustao Interna (MCI). Foram coletados
os valores para 27 parametros medidos diretamente pelos sensores do sistema eletronico de
controle do motor e 3 parametros de aceleragao Root Mean Square (RMS), medidos em trés

diregoes e calculados com base nos valores medidos por um acelerometro tridimensional.

Os valores de aceleragdo RMS foram calculados para cada faixa de rotacao (Figura 19).
A cada evento do experimento, os sinais de vibracao adquiridos foram separados de acordo
com: (i) as faixas de rotagao aplicadas, (ii) a mistura combustivel utilizada e (iii) o regime
de funcionamento, segundo o procedimento descrito na subsecao 3.2.3. Considerando-se os
regimes de funcionamento Em Marcha (EM) e Ponto Morto (PM), os valores RMS das
aceleragoes sao apresentados na Tabela A.1 e na Tabela A.2. A variacdo dos valores RMS

de aceleracao estd ilustrada pela Figura A.1 e pela Figura A.2.
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5.2.1 Analise estatistica dos dados

Foram coletadas as informacoes em um periodo de 10 segundos por faixa de rotagao.
Para a coleta dos dados, foi adotada uma taxa de amostragem de 4 pontos por segundo,
totalizando-se 40 pontos por faixa de rotacao. Foram avaliadas 5 faixas de rotagao no
regime PM, e 4 faixas de rotacao no regime EM. As 9 faixas de rotacao foram submetidas
as 15 misturas de combustiveis utilizadas (Tabela 2), totalizando-se uma amostra contendo

um conjunto com 5400 padroes.

Realizou-se uma anélise de correlacao entre as variaveis preditoras (Tabela 3) e a
variavel de saida, ou percentual de etanol medido na mistura (Tabela 2). O método aplicado
para a analise da correlacio foi o método de correlacio linear de Pearson®2. O coeficiente
de Pearson é uma medida do grau de correlacao entre duas varidveis quantitativas. O
coeficiente assume valores que variam de —1 a 1, onde os valores mais proximos de 1 e
—1 indicam uma correlagao (positiva ou negativa) forte entre as variaveis. Um valor de
correlagao igual a 0 indica que as variaveis nao apresentam uma dependéncia linear entre
si%. Para cada varidvel preditora, os valores obtidos para coeficiente de correlagao de

Pearson e p-valor estao descritos na Tabela 5.

Realizou-se um estudo estatistico descritivo sobre os dados coletados para as 30
variaveis quantitativas (Tabela 5). Através desse estudo é possivel sintetizar os valores, por
meio das medidas de posicao e dispersao, com o objetivo de obter uma visualizagao global
do comportamento dos valores dessas variaveis e da sua distribuicao na amostra. Para uma
melhor caracterizagao, as variaveis foram analisadas segundo os regimes de funcionamento
PM e EM (Pégina 45). Na construgao dos modelos, o regime de funcionamento foi aplicado
como uma varidvel qualitativa (categérica). Os parametros foram avaliados segundo os

seguintes conceitos de estatistica descritiva:

e Média: medida de tendéncia central utilizada para representar os dados;
e Desvio Padrao: medida de dispersao dos valores em relacao a sua média;
e Variancia: Medida que mostra quao distante os valores estdo do valor central;

e Coeficiente de variacao: Medida de dispersao relativa que exprime a variabilidade

dos dados em relacao a média;

e Mediana: Medida que ocupa a posicao central da série de observacoes de uma

variavel;
e Minimo: Valor minimo de uma amostra de dados;

e Maximo: Valor maximo de uma amostra de dados;
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Tabela 5 — Correlagao de Pearson e p-valor entre as varidveis preditoras e a variavel de
saida (Percentual de etanol na mistura)

Ne Variaveis Correlagao de Pearson p-valor
1 Rotacgao -0,022 0,142
2 Posicao Absoluta A da Borboleta -0,045 0,003
3 Posicdo Absoluta B da Borboleta -0,050 0,001
4 Posigdo Relativa da Borboleta -0,056 0,000
5 Controle do atuador da Borboleta -0,057 0,000
6 Posicdo A do pedal do acelerador 0,007 0,647
7 Posicdo B do pedal do acelerado 0,021 0,165
8 Temperatura do ar ambiente 0,389 0,000
9 Temperatura do ar de admissao 0,017 0,261
10  Temperatura do fluido de arrefecimento -0,050 0,001
11 Pressao de admissao 0,033 0,029
12 Pressdo Barométrica 0,295 0,000
13 Tensao no sensor de oxigénio 1 -0,054 0,000
14  Tensao no sensor de oxigénio 2 -0,039 0,010
15  Temperatura do catalizador -0,273 0,000
16  Nivel de combustivel
17 Velocidade do veiculo 0,036 0,017
18 Tensao do mdédulo de controle -0,105 0,000
19  Tempo desde a partida do motor -0,022 0,155
20  Proporcao da mistura comandada -0,272 0,000
21  Regulagem do avango de ignicao -0,020 0,190
22 Ajuste de combustivel de curto prazo 0,222 0,000
23 Ajuste de combustivel de longo prazo -0,023 0,123
24 Preparacdo de combustivel 0,252 0,000
25  Valor da carga calculada 0,027 0,071
26 Valor absoluto da carga -0,033 0,030
27  Percentual de etanol calculado 0,886 0,000
28  Aceleracio RMS direcdo x -0,166 0,000
29  Aceleracao RMS direcdo y -0,046 0,002
30  Aceleracao RMS direcéo z -0,453 0,000

Os valores apresentados na Tabela B.1 e na Tabela B.2 indicam uma grande vari-
abilidade dos dados em algumas varidveis, tais como: a rotagao (1), o percentual de
etanol calculado (27), o ajuste de combustivel de curto prazo (22), a regulagem
do avanco de ignicao (21) e a preparacao de combustivel (24). Para essas varidveis,
ocorrem valores elevados de variancia e coeficiente de variacao em relagao as médias.
Segundo Coelh083, um valor de variancia maior que a média pode indicar uma distribuicao
agrupada dos valores da amostra em torno de valores especificos distantes do valor da
média. Para a rotagdo (1), esse agrupamento ocorre em torno dos valores de rotagao
adotados. O percentual de etanol calculado (27) apresenta os valores agrupados em
torno dos valores discretos do percentual de etanol presente em cada uma das 15 amostras
de misturas de combustiveis aplicadas em cada evento do experimento. O agrupamento dos
valores das demais varidveis pode ser identificada através das distribuicoes de frequéncias

ilustradas pelos histogramas na Figura B.1 e na Figura B.2.

O coeficiente de variacao é uma medida estatistica eficiente para a representacao
de variaveis continuas de razao, ou seja, variaveis que apresentam valores continuos

positivos, medidos a partir de um zero absoluto, sendo que o zero absoluto representa



Capitulo 5. Predi¢ao da propor¢ao de combustiveis com modelos (RLM e RNA) 68

uma auséncia de medigéo84. Conforme se observa na Tabela B.1, por apresentarem valores
negativos (nao possuindo zero absoluto), as varidveis de ajuste de combustivel de curto
prazo (22) e preparacido de combustivel (24) apresentaram valores de coeficiente de
variacao maiores que 100 %. Isso significa que elas nao representam medidas estatisticas

significativas para a descricdo do conjuntos de valores.

Os valores de nivel de combustivel (16) e velocidade do veiculo (17) (em regime

PM) sao constantes durante os eventos do experimento.

As Figuras B.3 e B.4 apresentam os graficos das séries temporais para cada variavel.
Esses graficos sao utilizados para verificar a existéncia de padroes expressos ao longo
do tempo. Varidveis como a pressdo barométrica (12) e temperatura ambiente (8)
apresentam valores que podem ser considerados como constantes, tendo-se em vista as
condi¢oes ambientais e os dias de realizacao dos experimentos. A variavel de tempo desde
a partida (19) apresenta um padrao crescente ao longo das observagoes. O percentual de
etanol calculado (27) também apresenta um padrao crescente, em razao da a aplicagao
sequencial das misturas de combustiveis. Nos demais parametros se percebe um padrao

aleatério na distribuicao (Figuras B.3 e B.4).

As Figuras B.5 e a B.6 apresentam os graficos de boxplot para as variaveis. Através
desses graficos ¢é possivel realizar uma analise visual do comportamento dos valores de cada
parametro em relacdo a sua distribuicao. Os graficos evidenciam a presenca de outliers,
ou valores atipicos, sinalizados com (*). Cada outlier esté relacionado a medigoes que se
distanciam dos quartis e da mediana da amostra. Esses valores causam um aumento no

coeficiente de variacao da varidvel.

Por se tratarem de medigoes realizadas durante o funcionamento do veiculo, os
outliers nao devem ser removidos do conjunto de dados. Para uma representacao mais
adequada através dos modelos propostos, os outliers devem ser identificados e dispostos

no conjunto de amostras de treinamento dos modelos.

A identificacdo dos possiveis outliers no conjunto de dados é realizada através da
aplicacdo do teste Modified Thompson Tau. Segundo Magalhdes e Araujo®, O teste
Modified Thompson Tau (1) é um método utilizado para determinar se existem outliers

em amostras de dados. O teste é expresso pela Equagao 5.1

ta/Z(p - 1)

VPP =2+ ti/27

onde p é o niimero de dados da amostra e ¢,/ ¢ o valor da distribuicao ¢ de Student® com

(5.1)

T =

base em um nivel de significincia o de 5% com dois graus de liberdade.

Para determinar se o ponto analisado ¢ de um outlier deve-se aplicar as seguintes

condigoes:
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e Se ¢; > 7-5, o ponto analisado na amostra é um outlier;

e Se 9; < 7-5, o ponto analisado na amostra nao é um outlier;

onde o valor de §; (Equagdo 5.2) é o valor absoluto da diferenga entre o i-ésimo valor da

amostra e a média da amostra, e S é o desvio padrao da amostra.

onde z; é o i-ésimo valor analisado e x é a média da amostra.

O teste Modified Thompson Tau (7) foi aplicado para todos os conjuntos de dados
das varidveis presentes na amostra. Através do teste foram identificados os padroes que
apresentam valores de outliers em qualquer uma das variaveis presentes. As medidas atipicas
sao parte do funcionamento de um MCI e, portanto, os modelos propostos precisam ter
uma boa capacidade de generalizacao, garantindo-se que essas medidas atipicas nao se
caracterizem como uma fonte de erro na predicao. Portanto, a aplicacao do teste de outliers
nao objetiva a remocao da amostra aqueles padroes que contenham outliers. O objetivo é
localizar esses padroes e inclui-los no conjunto de treinamento para os modelos, de modo

a melhorar a adaptagdo dos mesmos.

Os dados coletados foram separados em dois conjuntos, um conjunto de treina-
mento, aplicado para o ajuste dos parametros dos modelos; e um conjunto de testes,

aplicado para a verificagdo da efetividade e capacidade de generalizacao dos modelos.

organizacao dos conjuntos de treinamento e testes, foi aplicado o teste Wilcoxon rank
sum test. Esse teste é utilizado para validar e separar os conjuntos de modo que os mesmos
representem corretamente a distribuicao populacional. O Wilcozon rank sum test é um
teste nao paramétrico que pode ser utilizado para a comparacao de duas amostras. Através
da aplicacao desse teste é possivel identificar se as amostras sao independentes uma da
outra, e se possuem as distribuicdes equivalentes. Esse teste é identificado como um teste
nao paramétrico, pois ele realiza uma avaliacao das amostras através de suas medidas de

dispersdo, sem assumir que a amostra possua uma forma de distribuicdo conhecida®.

Para a realizagao do Wilcoxon rank sum test, deve-se definir as hipdteses nula e

alternativa para as amostras:

Hivot Hy : as duas amostras pertencem a mesma populagao,
ipotese =
H; : as duas amostras nao pertencem a mesma populacao.

Apo6s a definigao das hipdteses nula (Hy) e alternativa (H;), é escolhido o nivel de

significdncia («=5%) do teste, e determina-se, por meio da tabela de distribuigdo normal
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padréoGz, o valor de z. Compara-se entao o valor de z com o valor de z.q. (Equagao 5.3).
Se o valor de z.4. estiver dentro da margem bicaudal do z, as amostras nao fazem parte
da mesma populacao, rejeitando-se a hipotese Hy%. As equagoes a seguir fazem parte do

Wilcoxon rank sum test:

R -
Zeale = MR? (53)
OR

_pi(pr+pe+1)

HR = 9 ) (54)
1
o — \/p1p2(p11-;p2 + ), (5.5)

onde zeqe € 0 Wilcoxon rank sum test calculado; R é a soma dos postos da menor amostra
(0s postos sao a identificagdo da sequéncia dos valores dos pontos da amostra, ou seja, uma
amostra com 10 valores possui 10 postos numerados de 1 a 10); ug é a média dos valores
da amostra R; p; é o tamanho da menor amostra; p, é o tamanho da maior amostra; e og

¢é o desvio padrao dos valores da amostra R.

Os conjuntos de treinamento e testes utilizados no desenvolvimento dos modelos

foram separados de modo a satisfazer os seguintes requisitos:

e O conjunto de treinamento deve ser composto se incluindo as amostras que possuem

valores de outliers,

e O conjunto de testes deve ser formado pela menor fragdo da populagdo (amostra)

que represente o conjunto de dados, e nao deve conter outliers,

e Ambos conjuntos devem possuir amostras pertencentes a mesma distribuicdo popu-

lacional, aceitando-se a hipdtese nula Hy do Wilcoxon rank sum test.

Através da aplicacao do Wilcoxon rank sum test e do Modfied Thompson Tau, realizou-
se a separacao dos conjuntos de acordo com os requisitos apresentados. O conjunto de
treinamento possui 80 % dos 5400 padroes da amostra, contendo um total de 4320 padroes.

O conjunto de testes possui 1080 padroes, representando 20 % dos padroes da amostra.

5.3 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS

Conforme apresentado na Tabela 3, o conjunto de dados coletados é composto por 30
varidveis quantitativas que representam os parametros de funcionamento de um MCI, uma
entrada qualitativa discreta que caracteriza o regime de funcionamento do veiculo (PM

ou EM) e um valor de saida desejado que é o percentual de etanol presente na mistura
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de combustiveis utilizada no evento do experimento. Cada amostra composta pelas 31

entradas e 1 saida é chamada de padrao.

Os 5400 padroes sao dispostos de forma aleatéria e separados em um conjunto de
treinamento e um conjunto de testes, segundo os requisitos apresentados (Pagina 69), com
a aplicagdo dos testes Modified Thompson Tau e Wilcoxon rank sum test. O conjunto
de treinamento contém 4320 padroes, equivalentes a 80 % da amostra, e o conjunto de
testes, responsavel pela avaliacdo dos modelos, contém 1080 padroes equivalentes a 20 %
da amostra. O conjunto de testes contém um conjunto de dados que nao foi aplicado no
ajuste dos parametros dos modelos, constituindo-se de um conjunto de dados aplicado
para avaliar o desempenho dos modelos, conforme as métricas propostas. O conjunto de
treinamento é aplicado para o ajuste dos parametros, e o conjunto de teste é aplicado para

a avaliagdo de modelos desenvolvidos por meio das técnicas de RLM e RNA.

Uma das variaveis calculadas pela UCE é o percentual de etanol calculado. Esse
valor é a predicao do percentual de etanol que é realizada pelo sistema de controle de
um motor. Essa predicao é baseada nas informacoes dos sensores do sistema. Esse valor
é confrontado com o valor real do percentual de etanol na mistura aplicada em cada
evento do experimento, caracterizando-se como uma referéncia para avaliagdo dos modelos
propostos. O grafico apresentado na Figura 23 ilustra a comparacao entre os valores reais
de etanol presente nas misturas de combustiveis utilizadas e os valores preditos pelo sistema
de controle do motor (UCE).

Figura 23 — Resultado do percentual de etanol no combustivel calculado pela UCE
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Fonte: Autor

Com os valores preditos pela UCE e os valores reais presentes nas misturas podem
ser determinados os valores de Erro Quadratico Médio (EQM) e o valor do coeficiente

de determinagdao multipla (R?) da predicao realizada pelo sistema de controle do motor.
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Esses valores estao apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Resultados UCE

MODELO R*(%) EQM
UCE 78,5 10,1737

Fonte: Autor

O valor do R? indica que o modelo aplicado pela UCE é capaz de predizer adequa-
damente a 78,5 % dos valores da amostra. O Erro Quadratico Médio (EQM) da predicao
realizada pela UCE é de 10,1737.

5.4 ESTRUTURAS DOS MODELOS BASEADOS EM RLM

Na estrutura dos modelos desenvolvidos em RLM, utilizou-se como variaveis predito-
ras (entradas) as 31 varidveis relacionadas aos parametros de funcionamento medidos para
o MCI, e como variavel de resposta (saida) o percentual de etanol presente na mistura de
combustiveis aplicada (Tabela 3). No desenvolvimento dos modelos baseados em RLM, foi

utilizado um software estatistico.

5.4.1 Modelo RLMO01

O primeiro modelo foi desenvolvido utilizando-se 30 variaveis independentes listadas
na Tabela 3, excluindo-se a varidvel percentual de etanol calculado (27), que é fornecida
pela UCE. Avalia-se a eficiéncia do modelo baseado em RLM para a predi¢ao da proporg¢ao

dos combustiveis.

No modelo RLMO1 ¢ aplicado o critério de selecao de variaveis stepwise para a
entrada das variaveis no modelo, com a remocao das variaveis com p-valor acima do nivel
de significancia =15 %. Sao removidas as variaveis com alto valor de inflagdo de variancia
(VIF), evitando-se assim a ocorréncia de multicolinearidade. Os valores dos parametros do
modelo (;) e VIFs obtidos para as varidveis quantitativas utilizadas como entradas no

modelo sdo apresentados na Tabela C.1. A Figura 24 apresenta o desempenho do modelo.
Os valores do EQM e R? para o modelo RLMOL1 sdo apresentados na Tabela 7.

Os valores obtidos para o coeficiente de determinacdo multipla (R?) e o EQM
indicam que o modelo RLMO1 nao apresenta um bom resultado quando comparado
com o resultado registrado para o modelo do sistema de controle do motor (Tabela 6),
tanto no conjunto de treinamento como no conjunto de teste. O modelo utilizado pela
UCE apresenta melhores resultados na predigdo, uma vez que apresenta um menor valor
de EQM, e uma representacao mais adequada para o conjunto de dados, caracterizada

pelo maior valor de R?. O modelo RLMO1 apresenta ainda uma baixa capacidade de
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Tabela 7 — Resultados RLMO01

CONJUNTO
TREINAMENTO TESTE
MODELO
R (%) EQM RX%) EQM
RLMO1 52,9 15,4376 14,2 18,2967

Fonte: Autor
Figura 24 — Resultado do percentual de etanol no combustivel para o modelo RLMO1
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generalizacdo que ¢ evidenciada pelo elevado valor do EQM e baixo valor do R? na predicao

dos valores do conjunto de testes.
5.4.2 Modelo RLM02

Visando melhorar a performance do modelo RLMO1, a variavel Percentual de
etanol calculado (27), é incluida entre as varidveis preditoras. Com isso, desenvolve-se um

segundo modelo RLMO02 que utiliza um conjunto de 31 varidveis de entrada (Tabela 3).

No modelo RLMO02 ¢ aplicado um critério de selecao de varidveis stepwise para a
entrada das variaveis no modelo, com a remocao das variaveis com p-valor acima do nivel
de significAncia a=15%. Sao removidas as varidveis com alto VIF, evitando-se assim a
ocorréncia de multicolinearidade. Os valores dos pardmetros do modelo (/3;) e VIF's obtidos
para as varidveis quantitativas utilizadas como entradas no modelo sao apresentados na

Tabela C.2. A Figura 25 apresenta o desempenho do modelo.
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Figura 25 — Resultado do percentual de etanol no combustivel para o modelo RLM02
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Na avaliagao do desempenho do modelo RLMUO02, percebe-se uma maior aderéncia
dos valores preditos com os valores reais, quando comparado com o resultado obtido pelo
modelo RLMO1. A melhor eficiéncia do modelo RLMO02 é comprovada pelos valores de
EQM e R? apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados RLMO02

CONJUNTO
TREINAMENTO TESTE
MODELO
R (%) EQM R¥%) EQM
RLMO02 88,7 75528 85,6  T,4729

Fonte: Autor

Para comprovar a significancia de um modelo deve ser realizado o teste de hipoteses
com base na Analise de Varidncia (ANOVA) (subsecao 4.2.1). De acordo com o teste de
hipéteses, a condi¢ao Fy>F\(4 kn—p) deve ser verdadeira para que o modelo seja significante.
Analisando-se a Tabela 5.4.2, nota-se que a condicao Fy >F(0,05,174321)62, para um nivel de
significancia a=5% foi aceita, tendo em vista que 1615,05>3,48. Portanto, rejeita-se a

hipdtese nula Hy afirmando que o modelo ¢ significativo para o teste de hipoteses.

Analisando-se os demais pressupostos para a significincia do modelo RLMO02, tem-se:

Normalidade dos residuos:



Capitulo 5. Predi¢ao da propor¢ao de combustiveis com modelos (RLM e RNA) 75

Tabela 9 — ANOVA para modelo RLM02

Fonte de Variagdo Graus de Liberdade Soma dos Quadrados Meédia Quadratica  Valor F

Regressao 21 1943720 92558 1615,05
Erro ou Residuo 4301 246 489 57
Total 4322 2190209

Fonte: Autor

Os valores dos residuos foram normalizados através da aplicacao da Equagao 4.15. Sao
contabilizados os valores resultantes de d; que se localizam fora do intervalo da distribuicao
normal. Um total de 178 padroes dentre os 4320 padroes utilizados no conjunto de
treinamento se localizaram fora do intervalo de —2 a 2, resultando em 4,1 % do conjunto
avaliado. A normalidade dos residuos do modelo RLIMO02 pode entdo ser verificada através
da andlise da Figura 26. A dispersao apresentada na figura evidencia que mais de 95 %
dos residuos normalizados (d;) estao localizados no intervalo de —2 a 2, caracterizando

assim uma distribuicao normal dos residuos®?.

Figura 26 — Distribuicdo dos residuos normalizados
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Homocedasticidade dos residuos:

A Figura 27 demonstra o comportamento dos residuos em relagdo aos valores preditos
pelo modelo RLIMO02. A disposicao dos dados ilustrada na figura acontece devido a
distribuicao intervalar® dos resultados esperados, fazendo com que os erros se disponham
em torno dos 15 valores discretos das saidas desejadas (Tabela 2). Através da andlise da
distribuicao nao é possivel identificar um padrao de crescimento ou decréscimo dos residuos
em relacao aos valores preditos. Os residuos apresentam uma distribuicao aleatéria em
relagdo aos valores preditos, comprovando assim o pressuposto de homocedasticidade do

modelo.
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Figura 27 — Residuos versus valores ajustados
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Auséncia de autocorrelagao serial entre os residuos:

Através da andlise da Figura 28, pode-se afirmar que ndo ha um padrao na distribuigao

dos residuos ao longo da amostra, comprovando a auséncia de autocorrelagao serial entre

os residuos.

Figura 28 — Residuos versus ordem de observacao
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Fonte: Autor

Linearidade dos parametros:

A linearidade dos parametros pode ser comprovada pela Figura 29. Pode-se notar

que os valores preditos em relagao aos valores apurados estao dispostos se aproximando de

uma linha diagonal, o que indica uma linearidade na relacao.
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Figura 29 — Valores preditos versus valores apurados
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Fonte: Autor

5.5 ESTRUTURA DOS MODELOS BASEADOS EM RNA

Na estrutura do modelo desenvolvido através das técnicas de RNA, foram utilizadas
30 variaveis de entrada e 1 variavel de saida que é o percentual de etanol presente na
mistura de combustiveis. Com o objetivo de avaliar a capacidade de predi¢ao da rede
independente da informagao proveniente da atuacao do sistema de identificagdo original,
a varidvel percentual de etanol calculado (27) nao foi utilizada entre as varidveis de
entrada (Tabela 3).

A estrutura proposta para a RNA possui trés camadas, a saber: (1) camada de
entrada ou de distribuicao, (2) camada oculta e (3) camada de saida. A estrutura é do
tipo feedforward (Figura 22).

O numero de neuronios ideal da RNA pode ser obtido através da aplicacao do método
Dynamic Division Method (DDM)60. Esse método consiste na divisao simétrica do conjunto
de treinamento, de forma aleatéria, em dois subconjuntos de mesmo tamanho (50 % dos
padrdes em cada subconjunto). A RNA é treinada e avaliada se variando a quantidade de
neuronios na camada oculta. Nessa aplicacao, variou-se de 2 a 25 neurdnios. Para cada
quantidade de neuronios testada, a rede é treinada com os dados de um subconjunto e
simulada com os dados do outro subconjunto, e vice versa, somando-se o erro quadratico em
cada simulacdo realizada pela rede treinada com uma quantidade especifica de neurénios.
Esse processo se realiza até que seja atingido o niimero maximo de neurdnios determinado
(25). A cada quantidade especifica de neurdnios, a soma do erro quadratico em cada
simulagao realizada é plotada como a ordenada da abscissa nimero de neurdnios, essa
curva é uma curva de erros versus numero de neurénios. O ponto de minimo dessa curva

indica o nimero ideal de neur6nios na camada oculta. Esse niimero gerard o menor valor
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de erro quadratico médio da RNA, evitando-se a sobredeterminacao do modelo®.

O método de aprendizagem aplicado é baseado no algoritmo backpropagation, e as
fungoes de ativagao adotadas sao (1) a func¢ao logsigmoidal (Equagao 4.20) na camada
oculta e (2) a funcao linear (Equagao 4.19) na camada de saida. O método utilizado para a
minimizagao do erro pelo algoritmo backpropagation é o método do gradiente descendente’®.
Os valores dos erros de predicao propagados para cada camada sao utilizados para o ajuste
dos pesos das camadas anteriores a fim de minimizar o erro na iteragao seguinte, em

conformidade com a topologia da RNA%,

5.5.1 Modelo RNAO1

Ap6s o procedimento de separa¢do dos conjuntos de treinamento e testes (subse-
¢ao 5.2.1), é aplicado o método DDM para identificacdo da melhor topologia da rede. O

grafico gerado esta ilustrado na Figura 30.

Figura 30 — Erro quadratico global em func¢ao do ntimero de neurdénios na camada oculta
da RNA
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Fonte: Autor

De acordo com o gréafico apresentado na Figura 30, a topografia da RNA que apresenta
o menor erro quadratico possui 18 neurdnios na camada oculta. Apds o treinamento, o

desempenho do modelo RINAO1 com essa estrutura é apresentado na Figura 31.
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Figura 31 — Resultado do percentual de etanol no combustivel para o modelo RNAO1
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Fonte: Autor

A analise da aderéncia entre os valores preditos pelo modelo e os valores apurados
(Figura 31) indica um desempenho satisfatério do modelo RNAO1 quando comparado aos
modelos RLMO1 (Figura 24) e RLMO02 (Figura 25). Os valores de EQM e R?* obtidos
para o modelo RINAO1 sao apresentados na Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados RNAO1

CONJUNTO
TREINAMENTO TESTE
R’ (%) EQM RX(%) EQM

RNAO1 99,1 2,1491 94,2 4,7587

MODELO

Fonte: Autor

5.6 AVALIACAO DA EFICIENCIA DOS MODELOS

O desempenho dos modelos desenvolvidos é avaliado através da aplicacao das seguintes
medidas estatisticas: (a) Coeficiente de determinagao multipla (R?) e (b) Erro Quadratico
Médio (EQM) (secao 4.4). A Tabela 11 apresenta um resumo dos resultados obtidos para

os modelos desenvolvidos e para a predicao realizada pela UCE.
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Tabela 11 — Comparacao dos desempenhos dos modelos

CONJUNTO

TREINAMENTO TESTE
MODELO

R*(%) EQM R* (%) EQM
UCE 78,5 10,1737 78,5 10,1737
RLMO1 52,9 15,4376 14,2 18,2967
RLMO02 88,7 7,5528 85,6 7,4729
RNAO1 99,1 2,1491 94,2 4,7587

Fonte: Autor

Dentre os modelos desenvolvidos, o tinico que apresenta um resultado inferior ao

resultado da predicao realizada pela UCE é o modelo RLMO1.

Com a utilizagdo dos dados da varidvel (27) percentual de etanol calculado
(27) na construgao do modelo RLMO02, realiza-se uma melhoria na eficiéncia do modelo
baseado em RLM. Portando, o modelo RLMO02 apresenta resultados melhores, quando

comparado com os resultados apresentados pela predi¢ao da UCE.

O modelo RN AOQ1 se apresenta como o modelo mais eficiente. Mesmo sem a utilizacao
da variavel percentual de etanol calculado (27), esse modelo apresenta uma melhor
capacidade de predicao do que os demais modelos. Os valores de EQM e R? para a predicao
dos valores do conjunto de testes indicam que o modelo apresenta uma boa capacidade de

generalizacao.

A Figura 32 ilustra a comparacao entre os valores de erro nas predigoes realizadas
através do modelo RN AO1 e os dados fornecidos pela UCE, considerando-se todos os

dados da amostra (conjuntos de testes e treinamento).

5.7 CONSIDERACOES SOBRE O CAPITULO

Levando-se em conta os valores preditos pela UCE para os dados analisados, demonstra-
se que é possivel desenvolver modelos que apresentem uma melhoria na eficiéncia da
identificacdo do combustivel, realizando a predi¢ao da propor¢ao de etanol na mistura de

combustiveis.

A anadlise dos resultados dos modelos desenvolvidos demonstra que o modelo RLMO1,
desenvolvido sem a varidvel percentual de etanol calculado (27) apresenta um desem-
penho de predi¢ao inferior ao apresentado pela UCE. A inclusao da variavel percentual
de etanol calculado no desenvolvimento do modelo RLMO02 fez com que esse segundo
modelo baseado em RLM apresentasse um melhor resultado, quando comparado aos resul-
tados fornecidos pela UCE. Pode-se concluir que os modelos baseados em RLM podem
ser uma opcao para a melhoria da eficiéncia da predi¢ao, considerando-se as informagoes

advindas do modelo utilizado pela UCE.
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Figura 32 — Comparacao entre os erros do modelo RNAO1 e da UCE para cada predicao
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Fonte: Autor

O modelo RNAO1 apresenta melhores resultados da predi¢cdo do que os demais
modelos desenvolvidos. Mesmo sem a utilizagdo das informacoes contidas na variavel
percentual de etanol calculado (27), o modelo apresenta um desempenho significativa-
mente melhor, conforme as métricas propostas, e em comparacao com os dados fornecidos

pela atuagao do sistema original de controle do veiculo (UCE).



82

6 CONCLUSAO

O controle correto da propor¢do da mistura ar-combustivel, em um Motor de Com-
bustao Interna (MCI), é essencial para que se mantenha o nivel de emissdo de poluentes
dentro dos limites estabelecidos. Em motores flex (ou bicombustiveis), para um correto
controle, é necessario que haja uma identificacao precisa da propor¢do da mistura de

combustiveis utilizada no veiculo.

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de modelos, através da utilizagao
de técnicas de RLM e RNA, que realizem a predicao da proporc¢ao de etanol presente em
uma mistura de combustiveis utilizada em um veiculo flex equipado com um motor de
trés cilindros. Nos modelos desenvolvidos, foram utilizadas, como variaveis de entrada, os
dados das medicoes realizadas pelos sensores do sistema de controle do motor e de um

acelerdmetro tridimensional (Tabela 3).

Foi desenvolvida uma metodologia experimental para a coleta e organizacao dos dados
dos parametros de funcionamento de um MCI. O experimento possibilitou a geracao de
uma amostra com 5400 padroes, contendo os dados de 31 parametros de funcionamento do
MCI (Tabela 3) e o percentual de etanol presente em cada mistura de combustiveis aplicada
em cada evento do experimento (Tabela 2). Estes 31 parametros de funcionamento foram
aplicados como variaveis de entrada nos modelos desenvolvidos, onde a saida desejada ¢ a
predicao do percentual de etanol presente na mistura de combustiveis utilizada a cada

evento do experimento.

Uma analise estatistica foi aplicada para a descricao do conjunto de dados gerados e
para a separacao dos conjuntos de treinamento e testes dos modelos. Através dessa analise
foi possivel identificar padroes existentes no conjunto de dados, caracterizar as formas de

distribuicao das variaveis e identificar possiveis outliers presentes nas amostras.

Os resultados dos modelos desenvolvidos foram comparados com os resultados
da predigao realizada pelo sistema de controle do motor (UCE). O primeiro modelo
desenvolvido (RLMO1) nao obteve éxito em relagdo a melhoria da predi¢do realizada
pela UCE. Neste modelo a informagao da varidvel percentual de etanol calculado (27)
nao foi incluida entre as variaveis de entrada. A comparacao dos resultados obtidos pelo
modelo RLMO1 com a predicao feita pela UCE evidencia que o modelo aplicado pelo
sistema de controle do motor (UCE) é mais adequado do que o modelo RLM inicialmente

proposto.

Foi desenvolvido um segundo modelo (RLMO02), onde se incluiu a varidvel percen-
tual de etanol calculado entre as varidveis de entrada. O modelo RLIMO02 apresenta
uma melhoria nos resultados da prediciao, quando comparado ao modelo da UCE. Conclui-

se, portanto, que o novo modelo baseado em RLM ¢ significativo, e apresenta uma melhoria
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na predi¢ao do percentual de etanol presente na mistura de combustiveis.

O terceiro modelo desenvolvido (RNAO1) é baseado na técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA). No modelo RNAO1, ndo foi incluida a varidvel percentual de etanol
calculado. Porém, este modelo apresenta um resultado significativamente melhor quando
comparado com o resultado apresentado pela predicao realizada pela UCE. O modelo apre-
senta ainda uma boa capacidade de generalizacao, que ¢é evidenciada pelo seu desempenho

na predicao dos valores do conjunto de testes.

As medidas do acelerémetro tridimensional constituiram uma informagao adicional
utilizada nos modelos propostos. O sistema convencional de controle do motor nao possui
sensores acelerometros tridimensionais, e, portanto, nao utilizam as medidas relacionadas
com a vibracao do motor de combustao como parametros para a predi¢cao do percentual

de etanol presente na mistura de combustiveis.

A andlise da correlagao entre as variaveis (Tabela 5) indica que os valores de aceleragao
RMS nas trés diregbes medidas (z, y e z) possuem uma relagdo com a composi¢ao
do combustivel utilizado. A analise do p-valor dessas variaveis em relacao ao nivel de
significancia estabelecido para a inclusao de variaveis nos modelos baseados em RLM
¢é outra evidéncia da relacao dos sinais de vibracdo com a composicao da mistura de
combustiveis. Através do critério de selecao stepwise, as variaveis aceleragao RMS
direcdo X (28), aceleragao RMS direcao Y (29) e aceleracdo RMS direcao Z (30)
(Tabela 3), foram selecionadas para a entrada entre as varidveis dos modelos. Dessa forma,
fica evidenciado que essas medidas devem ser aplicadas para a melhoria da eficiéncia na

predicao do percentual de etanol presente na mistura de combustiveis.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com o desenvolvimento deste trabalho, foi possivel a identificagdo de oportunidades
de melhorias dos modelos obtidos. Dando-se continuidade a esta pesquisa, é possivel

identificar as seguintes oportunidades a serem realizadas:
e Acrescentar as varidveis de entrada dos modelos mais indicadores relacionados a
dindmica do sistema (sinais de vibragao);

e Aplicar um tratamento mais detalhado aos sinais de vibragao, aplicando-se os filtros
de frequéncias adequados e utilizando também os pardmetros calculados no dominio

da frequéncia;

e Verificar a efetividade do modelo de RNA proposto quando aplicado em uma estra-

tégia de controle em diferentes motores de combustao;

e Realizar o estudo e aplicacao de outras técnicas de modelagem;
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e Desenvolver modelos para a predi¢ao de outros parametros além da composicao da
mistura, tais como: os modos de falhas de um MCI e a presenca de contaminantes

no combustivel utilizado.

e Realizar uma analise da incerteza no conjunto de dados coletados e nos modelos

propostos.
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APENDICE A — AMPLITUDES RMS

Tabela A.1 — Aceleragbes RMS para o regime PM

REGIME PM - PONTO MORTO

Amplitude RMS Diregio X (m/s?)
Mistura 860 rpm 1500 rpm 2000 rpm 2500 rpm 3000 rpm

27 2.9766 1.7443 2.3184 5.0724 4.6942
35 2.3078 1.9524 4.4540 3.3583 1.5469
40 1.9395 1.2488 1.9321 2.4106 2.9610
45 2.2402 1.4148 1.7497 2.8057 2.4808
50 1.7580 1.4038 1.7327 1.7498 1.7985
55 2.1061 1.5429 2.1250 2.8143 3.8505
60 2.2211 1.7426 1.9547 2.6349 3.2315
65 2.0856 0.8871 1.5419 2.0160 2.6311
70 2.0363 1.5090 1.7754 2.5506 3.3099
75 2.0519 1.3763 1.7811 2.2586 2.4693
80 1.9288 1.2920 1.8124 2.3922 2.4162
85 2.0071 1.5670 1.8740 2.7355 3.0665
90 2.0190 1.3343 1.8766 2.5036 3.0880
95 2.2452 1.4413 2.0725 2.8545 3.2580
100 2.4602 1.4870 1.8725 2.8767 3.8761

Amplitude RMS Direcido Y (m/s?)
Mistura 860 rpm 1500 rpm 2000 rpm 2500 rpm 3000 rpm

27 4.0244 2.1029 2.3975 3.8141 3.8052
35 4.4885 2.1622 3.2312 2.4445 3.8273
40 3.9364 2.0633 1.9612 2.2554 2.1715
45 4.3969 2.4038 2.2930 2.4061 3.1263
50 5.0918 3.0851 2.6991 2.6773 2.0863
55 4.6615 2.2003 2.3292 2.4699 2.8514
60 4.0837 2.3036 2.1760 2.8859 2.8062
65 5.1029 3.6023 2.3695 2.3739 2.5550
70 4.2995 2.0550 2.0967 2.1592 2.3667
75 4.0154 2.3831 2.1826 2.1978 2.3468
80 4.0591 2.1072 2.0146 2.3610 2.5360
85 4.3079 2.5255 2.2334 2.4088 3.0120
90 4.0745 2.4362 2.1085 2.2370 2.3546
95 4.0929 2.5917 2.1179 2.3311 2.4832
100 4.1922 2.1039 2.0950 2.1553 3.3093

Amplitude RMS Direcdo Z (m/s?)
Mistura 860 rpm 1500 rpm 2000 rpm 2500 rpm 3000 rpm

27 4.5857 1.0447 1.0326 3.3090 3.6725
35 2.7334 2.0604 4.5625 6.0666 4.2478
40 1.6184 1.4838 0.6851 0.6265 0.3285
45 1.8665 1.0139 0.5089 0.4878 0.9544
50 1.6432 0.8115 1.2046 1.3699 1.1736
55 1.1050 0.6842 1.0088 0.5092 0.4919
60 1.4692 0.4778 0.5754 0.8980 0.9613
65 0.5004 0.7640 0.4041 0.5568 0.7214
70 1.7007 1.0063 1.2002 1.0955 0.6431
75 0.6474 0.5088 0.6623 0.8232 0.7937
80 1.2462 0.8340 0.7064 0.6489 0.7192
85 1.3615 1.0287 0.6890 0.6287 0.7368
90 1.7425 1.6723 0.8888 0.5759 0.3331
95 2.2453 1.2868 0.4712 0.2736 0.4264

100 2.5194 1.0492 0.6033 0.3948 0.7060
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Tabela A.2 — Aceleragbes RMS para o regime EM

REGIME EM - EM MARCHA

Amplitude RMS Direcdo X (m/s?)
Mistura 860 rpm 1500 rpm 2000 rpm 2500 rpm 3000 rpm

27 - 2.7980 3.2828 4.2700 3.0301
35 - 1.8322 3.7281 2.2513 2.3718
40 - 2.3079 2.1677 1.6912 1.2123
45 - 2.1777 1.8252 2.5227 1.8211
50 - 1.6082 1.3476 1.4463 1.6556
55 - 1.9418 2.3887 1.5933 2.7213
60 - 1.6832 1.8850 2.2710 2.5997
65 - 2.9329 1.3974 1.9023 2.4573
70 - 2.1174 2.7984 3.4487 2.0674
75 - 2.3971 2.0432 2.8664 2.2823
80 - 1.9716 1.7235 1.7647 1.3125
85 - 1.9441 2.3325 1.8417 1.6168
90 - 2.5352 1.4837 3.1946 3.2829
95 - 2.5348 1.8924 2.9410 2.3522
100 - 1.5903 2.0456 2.8384 3.2272

Amplitude RMS Direcdo Y (m/s?)
Mistura 860 rpm 1500 rpm 2000 rpm 2500 rpm 3000 rpm

27 - 2.5444 2.9560 3.2609 2.7519
35 - 2.8756 4.1850 2.5920 4.1279
40 - 2.2715 2.4442 2.9084 3.3606
45 - 2.3743 4.6729 2.1483 3.4899
50 - 2.1768 3.2690 4.2485 2.8436
55 - 2.2492 2.4954 3.0519 2.0654
60 - 3.4519 2.1640 2.0106 2.4233
65 - 2.6908 4.6817 2.6096 5.0457
70 - 2.2844 3.2592 3.1563 4.1946
75 - 1.8785 4.6698 2.0323 2.5641
80 - 2.0683 3.2436 1.9345 2.9001
85 - 3.3850 2.8585 4.7674 3.5905
90 - 2.4609 3.9387 2.5265 4.7805
95 - 2.6429 3.9167 2.8717 3.5776
100 - 2.2642 2.6335 2.7517 3.3084

Amplitude RMS Direcdo Z (m/s?)
Mistura 860 rpm 1500 rpm 2000 rpm 2500 rpm 3000 rpm

27 - 2.2740 2.5764 4.2911 4.1004
35 - 0.8477 2.1149 0.6353 3.9978
40 - 1.2054 1.3584 0.7258 1.5784
45 - 1.1174 0.7670 1.3889 1.5975
50 - 1.0939 0.8075 1.4937 1.5089
55 - 0.8385 1.1304 0.5808 1.3107
60 - 0.5011 0.8071 1.0619 1.2311
65 - 1.2488 0.5463 0.6662 0.8982
70 - 1.1723 1.2954 1.5540 0.9013
75 - 0.9933 0.5517 1.3534 0.9835
80 - 1.1342 0.7627 1.4531 1.4596
85 - 0.8442 1.3816 0.6278 1.9395
90 - 1.0441 1.6934 1.3045 1.2330
95 - 1.1214 0.8254 1.4143 1.3364

100 - 1.1862 1.1491 1.2206 1.7670
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Figura A.1 — Amplitudes RMS de vibragao em fungao das rotagoes e misturas aplicadas

para o regime PM
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Figura A.2 — Amplitudes RMS de vibragao em funcao das rotagoes e misturas aplicadas
para o regime EM
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Figura B.1 — Histogramas para as variaveis em regime PM
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Histograma (com Curva Mormal) de Pressao Barometrica
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Figura B.2 — Histogramas para as variaveis em regime EM
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Figura B.3 — Graficos de séries temporais para variaveis em regime PM
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Figura B.4 — Graficos de séries temporais para variaveis em regime EM
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Boxplot de Ajuste de co, Preparacdo d, Temperatura , Entrada do n, ...

Figura B.5 — Graficos boxplot para variaveis em regime PM
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Boxplot de Temperatura , Temperatura , Temperatura , Pressdo de a, ...
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Boxplot de Ajuste de co, Preparacdo d, Temperatura , Entrada do n, ...

Figura B.6 — Graficos boxplot para variaveis em regime EM
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Boxplot de Temperatura, Temperatura, Temperatura, Pressao de a, ...
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APENDICE C - VARIAVEIS DOS MODELOS RLM

Tabela C.1 — Pardmetros do modelo (/3;) e VIFs para as varidveis aplicadas no modelo

RLMO1
N° Variaveis Parametros (3;) p-valor VIF
6  Posicao B do pedal do acelerador 2,861 0,000 6,040
8  Temperatura do ar ambiente 4,814 0,000 1,440
9  Temperatura do ar de admissao —7,808 0,000 2,690
10  Temperatura do fluido de arrefecimento 0,993 0,001 1,780
11 Pressao de admissao 1,908 0,000 3,690
12 Pressao Barométrica 6,454 0,000 1,190
13 Tensao no sensor de oxigénio 1 —1,125 0,000 1,150
14  Tensao no sensor de oxigénio 2 0,596 0,048 1,730
15  Temperatura do catalizador —9,764 0,000 3,890
17 Velocidade do veiculo 6,728 0,000 3,380
18  Tensao do modulo de controle —2,209 0,000 1,250
20 Proporc¢ao da mistura comandada —2,215 0,000 2,860
21 Regulagem do avango de ignicao —2,867 0,000 3,420
23 Ajuste de combustivel de longo prazo 4,008 0,000 3,640
24 Preparacao de combustivel 2,611 0,000 2,880
26 Valor de carga absoluta —2,338 0,000 3,200
28  Aceleracao RMS direcao x 1,287 0,000 1,450
29 Aceleracao RMS diregao y —0,438 0,000 1,670
30  Aceleracdo RMS dire¢ao z —9,781 0,000 1,890

Fonte: Autor
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Tabela C.2 — Pardmetros do modelo (/3;) e VIFs para as varidveis aplicadas no modelo

RLMO02
N° Variaveis Parametros (5;) p-valor VIF
3 Posicao Absoluta B da Borboleta —1,224 0,000 5,540
5  Controle do atuador da Borboleta 0,684 0,030 7,450
6  Posicao B do pedal do acelerador 1,640 0,000 6,450
8  Temperatura do ar ambiente 1,269 0,000 1,520
9  Temperatura do ar de admissao 1,251 0,000 2,620
10  Temperatura do fluido de arrefecimento 1,292 0,000 2,080
12 Pressao Barométrica 4,324 0,000 1,250
13 Tensao no sensor de oxigénio 1 —1,373 0,000 1,330
14 Tensao no sensor de oxigénio 2 —0,630 0,000 1,670
17 Velocidade do veiculo —1,677 0,000 3,490
18  Tensao do moédulo de controle 0,676 0,000 1,320
19  Tempo desde a partida do motor —0,694 0,001 3,310
20 Proporc¢ao da mistura comandada —1,897 0,000 3,100
22 Ajuste de combustivel de curto prazo 2,243 0,000 9,160
23 Ajuste de combustivel de longo prazo 5,055 0,000 3,780
24 Preparacao de combustivel 1,519 0,000 8,500
26 Valor de carga absoluta 0,581 0,000 1,820
27  Percentual de etanol calculado 18,402 0,000 1,700
28  Aceleracdo RMS diregao x 0,509 0,000 1,450
29 Aceleracao RMS diregao y 0,634 0,000 1,600
30  Aceleracao RMS direcao z —1,677 0,000 2,320

Fonte: Autor
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