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Resumo

Para o controle da marcha lenta em motores de automoéveis podem ser encontrados
diversos modelos matematicos baseados em técnicas lineares. O motor é um sistema
tipicamente ndo-linear e tais modelos s3o obtidos por processos de linearizagfio que, em geral,
resultam em aproximagdes pouco realistas para boa parte do espago de suas variaveis de estado.
O presente trabalho busca diminuir este distanciamento da realidade, utilizando um modelo
neural do motor obtido por identificagio e, por meio deste, treinando um controlador neural
para atingir o desempenho desejado em marcha lenta. Todas as etapas sio descritas e
apresentam-se os resuitados obtidos com a implementagio do controlador na inje¢do eletronica

de dois veiculos distintos.

Abstract

For the automotive Idle Speed Control one can find a number of mathematical models
based on linear techniques. The engine is a typical non-linear system and these models are
obtained by a linearization process resulting, in general, in a poor aproximation for a large part
of its state-space variables. This work tries to reduce the distance from reality, using a neural
model of the engine obtained by identification and, based on this model, training a neural
controller to attain a desired performance for Idle Speed. Every step is described and results
are shown for this controller as implemented inside the eletronic fuel injection system of two

different vehicles.




AGRADECIMENTOS

A Deus, cuja presenga em minha vida me conforta e da forgas para vencer os desafios;

Aos meus pais, Pedro e Déa, que mesmo a distdncia estfio tdo préximos, sempre me

apoiando e dando seu carinho,

Ao professor Marcio, que além de amigo, me fez compreender plenamente o sentido da

palavra orientador;

Aos meus amigos, que prefiro nfo citd-los, que participaram dos estudos em conjunto,
aqueles que me deram apoio € incentivo e aqueles que souberam compreender minha falta de

tempo nestes anos;

Ao CNPgq pelo suporte financeiro;

A Empresa Magneti Marelli e aos colegas, em especial a0 Gavioli e ao Izzo, que
compreenderam a importancia deste mestrado e propiciaram os meios para a sua implementagio

pratica;

Enfim, a todos aqueles que me ajudaram neste anos de mestrado,

Agradeco.



SUMARIO

Lista de Figuras
Lista de Tabelas
1 — Introducio 01
Caracteristicas do Sistema de Injeg80..........coooooeieviiii e 05
2 — Controladores para Marcha Lenta 09
2.1 = INtTOAUGHAD. ... e 09
2.2 —Caltbragdo daMarcha Lenta..........................ccooiviviiiiann, 11
2.3 — Pequena Revisfio Bibliografica.....................o.cooiivivii 13
2.4 — Controladores Neurais. .........c..o.oooeoee i 18
3 - Projeto do Controlador Neural 23
3.1 - AquisicB0 de Dados...........oooiiiiii e 23
3.2 — Identificagio do Modelo............coooooiiiee e, 28
32.1~TratamentodosDados......................occoooiiiiiiii, 29
3.2.2 — Parametros da Rede Neural de Identificacdo.................. 32
3.2.3 ~ Verificagio da Rede Neural de Identificagdo.................. 35
3.3 — Projeto do Controlador. ... 41
3.3.1 - Determinacio da Rede Neural de Controle..................... 41
3.3.2 ~ Vernificagdo da Rede Neural de Controle................c........ 45
3.4 — Superficies de Controle.................o.ooooe oo, 48

3.5 — Implementacdo no Veiculo

3.5.1 ~ Seqii€ncia de Operagdes.............coccoovveeiiiviiiiiiee 54



3.5.2 — Precisio

3.5.3 — Tempo de Processamento................cco..cooiieivriencininniens

3.5.4— Validag8o do Software.............c.oooeeveviveeiieceeee e

4 — Experimentacio com o Controlador Neural

4.1 — Anélise da Eficiéncia do Controlador

4.1.1 —Ponto de OPeragao...........oooovieiiiiieie e
4.1.2 ~ Agéo do controlador com Cargas.............coceoeicrrininennen,
4.1.3 - Agio do controlador na transi¢io de desaceleragio
paramarcha lenta.................ooiiin e
4.1.4 — Acdo do controlador com o carro em movimento.............

4.1.5 - A¢o do controlador a frio............ooeeevvieiiee e

4.2 — Anéalise da Robustez do Controlador . ..o,

4.2.1 —Ponto de OPEragaD. .....coooeviiiiee e
4.2.2 — Ago do controlador com cargas..............cocoeieiiin,
4 2.3 - Acdo do controlador na transi¢do de desaceleragio
paramarchalenta. ... e
4.2.4 - Agio do controlador com o carro em movimento............

4.2.5 — A¢do do controlador a frio

5 — Conclusio

Referéncias Bibliograficas

Apéndice

61

62
62

65
67
68
69
73
75

77
79
81

83
85
89



LISTA DE FIGURAS

1.1: Esquema do sisterna de IMJega0..............coooovoiii e 05
1.2: Curva caracteristica TOrque X AVANGO........ocooviivviiiieeeieeeeeeeeee e o7
1.3: Curva caracteristica TOrque X Passos...........c..ocveevveiviiiieiereiieeie e 07
2.1: Esquema de um controlador para Marcha Lenta .................................. 09
2.2: Estrutura da Rede Recorrente..............oooooooiiiiiieie 14
2.3: Estrutura do PID Generalizado...............ooooiiiiiiii e, 15
2.4: Esquema de um controle direto......................o 19
2.5: Esquema de um controle indireto.................ccooo oo 20
2.6: Esquema de um controle indireto usando redes neurais. ................ccooeeeeeie. 21
3.1: Excitagbes de ar e avango impostas pela time history.....................coccoeeoe.... 25
3.2: Aquisicio da ago do ar..........cooiiiiiii e 26
3.3: Aquisic80 da ac80 do avango............ocoooiiiiii e 27
3.4; Aquisi¢do da a¢ho conjunta do are do avango.............oooeeeieieieeiei e 27
3.5: Aquisic@o da agdo conjuntado are doavangocom AC.............ccooeenn 28
3.6: EstimulacBo de ar @ avango.................oov i 30
3.7: Estimulacdo deare avanco emdelta..... ... 30
3.8; Estimulag8io de ar e avango normalizada...............ooccoeiiviciiiieceec e 31
3.9: Iniciagio da RN de identificagdo..............ccoooov i 33
3.10: Simulagio da RN de identificacio com os dados do treinamento.............. 35
3.11: Simulag¢do da RN de identificagdo com outros dados............................... 36
3.12: Simulac@o da RN de identificagdo com dados com AC ativado................ 36
3.13: Esquema da RN de identificacio implementada no Simulink................... 37

3.14: Comparativo entre RPM simulado e o adquirido............................. 38



3.15: Simulacio da RN de identificacio com todas as entradas em zero............. 39

3.16: Simulacgdo da RN de identificacdo com variagdo somente no avango........ 39
3.17: Simulacdo da RN de identificagio com variagdo somente no ar................ 40
3.18: Esquema de um Controlador Neural.....................oooiiii 41
3.19: Esquema da RN de Controle.................ccooooiiiii, 43
3.20: AQUISICHO COM CAIBAS. ...evovieeiiereseearesiece oo ee et ee e 45
3.21: Agdio do Controlador Neural............ocooiii i 45
3.22: Esforgo de comando do avango e do ar..........cococoveoveieceecieee e 46
3.23: Agbes em conjunto normalizadas........................... 47
3.24: Superficie 1 da RN de Identifica¢fo ..................coooiiieiee e 49
3.25: Superficie 2 da RN de Identificagfo ..............ocoovoovivioeeieice e 49
3.26: Superficie 3 da RN de Identificagd0 ..., 50
3.27: Superficie 4 da RN de Identificag80 .............oooooviii 50
3.28: Superficie 5 da RN de Identificaglo .............cooovovvieeiceeeeeeee e 51
3.29: Superficie 6 da RN de Identificaglo .............ccoooeviieece e 51

3.30: Superficie 1 daRN de Controle ... 52
3.31: Superficie 2da RN de Controle ...........cooooioiiioie e 53
3.32: Definigfio da representagdo em 1 byte...........oooooiviiiiiinccee e, 56
3.33: Definigdo da representacfo em 2 bVLes...............cocoooviviiiroeeeeeeeeen. 56
3.34: Erros cometidos pela precisfio adotada (avango e mimero de passos)......... 58
4.1: Aquisi¢desnaMarchaLenta.................o 63

4.2 ¢ 4.3: Aciio do controlador sujeito a Cargas..............oceevveieeeveeeeeei e, 64

4.4 ¢ 4.5: Agdo do controlador em reentradas na Marcha Lenta........................ 66

4.6 e 4.7. Agdo do controlador com o carro em movimento................................. 67

4.8 € 4.9: Agdo do controlador a frio, sujefto acargas..................cocoooeiiii. 68

4.10: Aquisi¢Oes na Marcha Lenta..............oooo 73

4.11: AquisigBes na Marcha Lenta..................cococooiiiiii e 74



4.12 e 4.13: Acéo do controlador sujeito a Cargas...........oocvoveeeeevecveecrice s 75

4.14 ¢ 4.15: Ac8o do controlador sujeito a cargas...................ococooooiieecciiiee 76
4.16 e 4.17: Acdo do controlador em reentradas na Marcha Lenta...................... 77
4.18 ¢ 4.19: Ac#o do controlador em reentradas na Marcha Lenta..................... 77
420 e 4.21: Ac¢do do controlador em reentradas na Marcha Lenta..................... 78
422 e 4.23: Agdo do controlador com o carro em movimento................cc....... 79
424 e 4.25: Acdo do controlador com o carro em movimento...............ooooovon.. 80

A.1: Desenho esquematico do Cllindro...................ooviviiir o 90
A.2: Desenho esquematico do cilindro na fase de Aspirag8o.............................. 91
A 3: Desenho esquematico do cilindro na fase de Compress&o.......................... 91
A 4: Desenho esquematico do cilindro na fase de Combusto.........ccocooovveevee... 92
A.5: Desenho esquemético do cilindro na fase de Escape............................ 93

A.6: Desenho esquematico do controle da entrada de ar no coletor..................... 95



LISTA DE TABELAS

3.1: Tabela representativa das fases e da ordem de explosdo do motor .............. 24
4.1: Ponto de operacdo da Marcha Lenta.................cc.ooooiiiiiiii e, 62
4.2: Pardmetros da Calibragio 1.8L. ... 71
4.3: Parametros da Calibraco 2.0L ... 72

4.4: Ponto de operagdo daMarcha Lenta.. ..., 74



CAPITULO 1

INTRODUCAO

O motor de combustio interna € usado como o meio mais comum de fornecer energia
para movimentar veiculos hoje existentes. Quando o namero de carros era pequeno, ndo havia
preocupagdo com os residuos toxicos provenientes da queima do combustivel. Para ilustrar, sdo
necessarios aproximadamente 10.000 litros de ar para cada litro de combustivel. Os efeitos do
aumento da frota mundial impulsionou a industria automobilistica em duas dire¢des: busca de
combustiveis alternativos menos poluentes e reducfio das emissGes através da introducgio de
melhorias no motor convencional.

Na primeira linha comegam a surgir frutos das pesquisas com fontes energéticas de nivel
zero de emissdes como 0s carros com motor elétrico associados a potentes baterias e carros
hibridos com célula de hidrogénio, nos quais através da reagdo quimica do H, e do O, gera-se
energia elétrica para fornecer ao motor elétrico. Os rendimentos destes carros s3o inferiores aos
carros com motor a combustio, mas eles tém evoluido bastante. Os custos destas solugdes estio
caindo, mas no momento o0 motor 4 combustio € o mais viavel.

No outro fronte exigiu-se um controle mais preciso das varidveis do motor & combustio
para que a queima fosse a mais perfeita possivel. Com isso determinou-se o fim do carburador,
que realizava todas as operagdes de dosagem de combustivel mecanicamente, sem possibilidade
de adaptagdo com o passar do tempo.

Com o desenvolvimento da eletrénica embarcada, surgiram sensores e atuadores de
precisio com confiabilidade e durabilidade, possibilitando o aparecimento dos sistemas de

injecdio atuais. Atraveés dos sensores obtém-se informacgdes do estado do veiculo, como a



pressdo no coletor, a temperatura da 4gua ¢ do ar, a rotagdo, a quantidade de ar que est4 sendo
aspirada etc., determinando-se a quantidade de combustivel a ser fornecida pelos injetores, bem
como o instante da centelha para iniciar o processo de queima da mistura.

Todas as fungSes de leitura dos sensores e controle dos atuadores é realizada por uma
Unidade de Controle Eletrénica (UCE), que possui um programa de gerenciamento do motor e
tabelas que mapeiam o tempo de injecdo e da faisca para diversas condigdes de pressio, rotacio,
temperatura etc..

Na presente dissertacdo, espera-se que o leitor esteja familiarizado com o funcionamento
basico do motor € com alguns termos técnicos relacionados com a érea automotiva. Caso
contrario, seria interessante consultar o Apéndice A, onde é fornecida uma breve descricdo do
funcionamento do motor e bibliografia para um eventual aprofundamento.

A unidade eletronica (UCE) controla uma série de tarefas como ignig¢do, relagio ar-
combustivel (A/F) da mistura, as diagnoses dos sensores e ainda fungdes como: controle da
ventoinha, transmissdo eletronica, piloto automético e a marcha lenta. Fsta ultima € o objetivo
da presente dissertag3o.

A condigdo de marcha lenta é representada pelo veiculo parado, com o motor
funcionando sem pressionar o pedal do acelerador e sem estar com a marcha engatada. Toda a
energia produzida na queima da mistura ¢ dissipada pelas perdas internas e por atrito. O motor
entdo permanece em uma rotagdo aproximadamente constante, cuja unidade é a rotacdo por
minuto (RPM). No texto serdo feitas referéncias a “um valor de RPM™ que, por concisio, vem
descrito no masculino como “o RPM™,

O objetivo principal do controle da marcha lenta (CML) é manter o giro do motor em
um valor desejado mesmo na presenca de distarbios de cargas. O problema é complexo
especialmente para motores de baixa cilindrada e também baixa rotagio onde a margem de
torque disponivel para rejeitar perturbagdes é pequena. O desafio é ainda maior pelo fato de que
pode-se esperar uma variagdo grande de pardmetros sobre a faixa de condi¢bes ambientais que o
motor deve operar.

O projeto do CML ndo esta submetido somente aos requisitos de desempenho como

“overshoot” ¢ “setling time”, mas também a medidas subjetivas, como aspereza do



funcionamento do motor, expresso pelo grau de ruido e vibragio comunicado aos passageiros
através da estrutura do veiculo.

ApOs pesquisa na literatura, ndo foi encontrado nenhum indice de desempenho que possa
ser usado para classificagdo da qualidade da marcha lenta. Seria interessante desenvolvé-lo para
se desvincular a avaliagdo do carro do terreno das sensagdes.

E importante também notar que a condigio de marcha lenta é uma das mais freqiientes
nos veiculos nas cidades. Um correto funcionamento desta interessa tanto aos motoristas
(dirigibilidade), como também ao ar da cidade, pois afeta diretamente a economia de

combustivel e emissdes de poluentes.

Em Cook et al. (1996) encontram-se os fatores chave a serem considerados no projeto

que sdo:
1) Rotacdo de Marcha Lenta

Para maximizar a economia de combustivel a rotagio de referéncia do motor € colocada

no minimo que:

¢ produza uma combustdo com qualidade aceitavel;
e suporte as cargas dos acessorios;

+ induza pouco ruido e vibragdo.

Diminuindo a rotagio reduz-se a faixa de queda permissivel de RPM frente as cargas ¢
necessita-se de uma velocidade maior de resposta do controlador. Caso contrério, o giro pode

atingir um valor critico e o motor apagar. Exige-se portanto um controlador mais eficiente.



2) Disturbios de Cargas dos Acessérios

As cargas tipicas de hoje sdo : ar condicionado, dire¢do hidraulica , vidros elétricos,
farGis, ventoinha etc.. Suas caracteristicas e faixas de operagdo determinam a complexidade do

projeto de controle e o desempenho desejavel,
3) Capacidade do Controle ¢ Limitacio dos Atuadores

As variaveis de controle da marcha lenta sdo -

¢ fluxo de ar - através de uma valvula de “bypass” ou da variagio da posicio da

borboleta;

® avanco.

Outra variavel, a relacio ar-combustivel (A/F), também altera o torque do motor , mas
ela ndo ¢ considerada pois se deve priorizar as emissbes, mantendo-a em um valor fixo que
propicia maior eficiéncia do conversor catalitico dos gases no escapamento.

O ar da valvula de “bypass” ( ou da borboleta ) € 0 avango sdo submetidos a imposigdes
de “hardware” , bem como outras consideracdes de projeto do motor. Por exemplo, a fim de dar
margem de controle ao avango , com possibilidades de variagBes de torque positivas e negativas
para responder 2os disturbios, ¢ necessario afasti-lo do valor de maximo torque (MBT). Por
outro lado, ha a penalizagio do consumo que pode ser compensada baixando-se a rotacio.

O compromisso 6timo, entretanto, difere de motor para motor e precisa ser avaliado
tendo em consideragdo a qualidade da combustsio e as possibilidades do “hardware” de atender

as variagdes necessarias de avanco e ar.



4) Medidas Disponiveis

Tipicamente, apenas a rotagdo do motor ¢ utilizada como realimentagio para o CML. A
pressdo no coletor (MAP) , ou MAP estimado é usada em alguns projetos (Moschetti, 1992).
Sensores de carga dos acessorios como interruptor do ar condicionado, sensor de pressio da
dire¢@o hidraulica, s80o instalados para prover informages de distlirbios para controle em malha

aberta.
5) Variacio das Caracteristicas do Motor sobre a sua Faixa de Operaciio

O CML deve considerar diferentes operagdes e condigdes ambientais como temperatura,
altitude etc. . Para atingir os objetivos de desempenho para uma larga faixa de veiculos ao longo

da vida 1til, o sistema de controle tem que ser robusto para incorporar mudancas na dindmica da

planta devido a idade e a dispersdo existente no processo de fabricagio dos motores.

Caracteristicas do Sistema de Injeciio

UCE
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Figura 1.1: Esquema do sistema de injecio
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Variaveis de A¢do

Os elementos que fornecem torque ao motor sdo basicamente: o enchimento da mistura
ar-combustivel (A/F) presente na cimara antes da combustio e o avango, ou seja, 0 momento
que se libera a faisca para iniciar a queima da mistura. A relagio A/F é mantida constante
através do mapeamento da quantidade de ar aspirada e a abertura do injetor. Pequenos desvios
sdo corrigidos pelo controle em malha fechada usando-se uma sonda lambda que, colocada no
escape, mede a relacdo A/F. Considera-se esta como sendo fixa. Sendo assim, alteragbes no
fluxo de ar mo coletor implicam em alteracdes na quantidade de mistura ar-combustivel
disponivel para o motor.

Na condicdo de marcha lenta o pedal do acelerador se encontra relaxado, deixando a
borboleta na posi¢éo de minima abertura, e 0 motor aspira uma quantidade de ar fixa, Projeta-se
uma abertura de ar adicional, na qual existe um dispositivo que regula a vazio, para auxiliar o
controle do motor. O sistema usado utiliza um motor de passo e esta variavel serd designada
neste trabalho como “motor de passo” ou “ar”. Agindo na quantidade de ar que passa por este
duto, altera-se o torque no motor. Alguns sistemas de injecio, por possuirem a capacidade de
controlar eletronicamente a borboleta, dispensam esta passagem de ar adicional, pois 0 mesmo
efeito é conseguido alterando-se a posiciio da mesma.

Em sistemas de injecdo que calculam o avanco, existe a possibilidade de varia-lo
instantaneamente e, por conseguinte, alterar o torque do sistema.

O sistema de inje¢do utilizado para desenvolver esta dissertagio apresenta a dupla
possibilidade de agir no ar e no avancgo. Buscar-se-a, portanto, um COMPromisso entre as

varidveis para se obter um efetivo controle do motor em condiciio de marcha lenta.
Ponto de Operacdo
Deseja-se manter o motor girando a uma certa rotagdo. Logo, € necessario que o torque

gerado pela queima da mistura seja igual ao produzido pelas perdas do motor. O valor de RPM

nominal € funcfo do bindmio ar adicional e avango. Podem-se obter diferentes pares para uma



mesma rotagdo. O que determina o par sdo compromissos adicionals como o consumo ¢ a faixa

de excursdo do torque.
Nas figuras seguintes mostram-se 0s comportamentos caracteristicos das curvas de

torque em fun¢do do avango e do ar adicional (motor de passo).

RPM = 1000
RPM = 800
RPM = 800

Avange

>

Torgue

.

Figura 1.2: Curva caracteristica Torque X Avango

RPM = 1600
RPM = 900
RPM = 800

\\

Torque

I\

Passos
Figura 1.3; Curva caracteristica Torque x Passos

Na figura 1.2, observa-se uma tendéncia de aumento do torque em fungdo do incremento
do avanco até um valor maximo (MBT) a partir do qual o torque decresce. Na figura 1.3, esta
descrito o comportamento do torque como fungfo da abertura do canal do ar adicional. E

interessante que a posi¢do base do motor de passo esteja no centro da faixa de maior inclinagio



Observe-se ainda que quanto maior o nimero de passos, menor o estrangulamento, permitindo-
se maior passagem de ar.

Medidos todos os valores de torque a serem compensados, tais como: ventilador , ar
condicionado, dire¢io hidraulica etc., chega-se 4 variagdo de torque que deve ser fornecido para
evitar a queda da rotagio.

O controlador deve agir no avango e no ar para compensar o torque adicional requerido,
bem como a sua retirada, para manter o RPM constante. Sendo a a¢do do avango mais rapida,

pode-se optar por um ponto de operagio mais a esquerda na figura 1.2 para uma maior margem

de contribui¢do do mesmo.



CAPITULO 2

CONTROLADORES PARA MARCHA LENTA

2.1 Introducio

A abordagem do problema de CML permite a utilizacio de varias modalidades de
controle, que vao do classico (PID) até o moderno (LQG, H, ,adaptativo etc), passando
também pelos ndo-convencionais como logica “fuzzy” e redes neurais. As solugdes sdo
dependentes dos problemas encontrados, das possibilidades de implementagio e da experiéncia
do projetista.

Um sistema de CML geral pode ser visto na figura abaixo apresentando as a¢des em

malha fechada e em malha aberta.

[gp]
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W
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v

Figura 2.1: Esquema de umn controlador para Marcha Lenta



Controle em malha aberta

E um mecanismo efetivo para rejeitar disturbios, especialmente para motores de baixa
cilindrada. Consiste em receber a informagio de inser¢io de uma carga e entdo modificar o
torque do motor para evitar a queda da rotacio. Um exemplo: ao receber o sinal do interruptor
do ar condicionado a unidade eletrénica aumenta a posi¢io de base do motor de passo.

Este tipo de controle induz a um aumento do custo do projeto pois requer sensores e

pinos extras na unidade eletrdnica e, portanto, deve ser usado com parcimdnia.

Controle em malha fechada

Podem-se utilizar duas filosofias de projeto dependendo do nimero de variaveis de

entrada e saida:

1) SISO -> Trata o ar ¢ o avango como entidades separadas projetando um “loop” de

cada vez. No “loop” mais interno projeta-se o desempenho da variavel mais veloz, no caso o
avango. Como o ar tem efeito bem mais lento, considera-se o sistema interno ja projetado como
parte da dinimica da planta.

2) MIMO > No caso de se controlar também 2 pressdo. Neste contexto, lida-se com as

variaveis através de métodos de otimizag#o do tipo LQ ou de controle robusto do tipo H. .

O controle da marcha lenta € um exemplo de um problema de rejeicdo de distiirbios que
contém varios aspectos comuns encontrados em aplicagdes reais. Um motor em marcha lenta
esta bem distante de sua regifo de operagioc mais favoravel e exibe ndo-linearidades
significativas.

Surge neste ponto a primeira questio: deve-se fazer uma abordagem linear ou ndo-linear
do problema?

A favor do lado linear existe uma solida teoria que possibilita uma correlagio direta

entre os pardmetros do controlador e a estabilidade do sistema, mas a qualidade da aproximacio
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linear depende do ponto de operagio escolhido e da extensio da regifio a ser percormida no

espago de estado.

A visfo nio-linear do sistema reduz o efeito das hipoteses restritivas, mas dificulta o
estudo da estabilidade.

A experiéncia mostrou que alguns motores na marcha lenta exibem faixas de
linearizagdo muito estreitas. Por exemplo, em ajuste de pardmetros de um modelo linear através
de aquisi¢bes em um veiculo, chegava-se a valores muito diversos destes pardmetros ao se
permitir variagdes de —70 a +70 RPM ou de —100 a +100 RPM em torno do valor de regime.
Neste caso a anélise tedrica da estabilidade fica comprometida e € feita de modo pratico no

veiculo.

A opcio do presente trabalho recai sobre a abordagem ndo-linear. Assim, toda a

pesquisa e implementagdo seguird nesta linha.

2.2 Calibracido da Marcha Lenta

Conforme coloca Cook ef al (1996) o desenvolvimento de sistemas de controle na
indtistria automotiva tem sido tradicionalmente um processo empirico com grande tempo gasto
na calibragio manual. Os sistemas de controle tém se tornado cada vez mais complexos €
interdependentes, inviabilizando a utilizag@o de procedimentos de tentativa e erro. A tendéncia
no desenvolvimento de estratégias de controle ¢ se basear em modelagem automatica e na
calibragdo sistematica.

Puskorius ef al. (1996) complementa que o desenvolvimento de controladores para
motores sdo largamente baseados em modelos analiticos que contém idealizagdes das dindmicas
como se elas fossem bem conhecidas. Entretanto, os motores dos automéveis sdo sistemas
complicados e muitos aspectos de seu comportamento dindmicos ndo sfo bem entendidos,

levando a uma imprecisio ou a modelos incompletos, particularmente no que se refere ao

comportamento em transientes.
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A dindmica de cada classe de motor varia em detalhes de um para o outro, resultando em
comportamentos que aparentemente s#o unicos. Além disso, o desenvolvimento de
controladores baseados em modelos requer que o0s sensores ¢ os atuadores sejam
apropriadamente caracterizados e incluidos nos modelos a partir do qual os controladores serdo
sintetizados. Projetado o controlador, a estratégia implementada ¢ calibrada ajustando-se os seus
parimetros, usualmente na forma de “look-up tables”, para atingir determinado desempenho.
Este procedimento ¢€ feito manualmente, o que consome muito tempo.

Se o comportamento desejado ndo € obtido através da calibraciio, o modelo do motor ¢
medificado segundo algum critério ¢ uma nova estratégia ampliada € sintetizada e repetido o
ciclo.

Os dados adquiridos do carro, neste caso, exercem papel secundério. Sfo usados por
exemplo para desenvolver o modelo do sistema dinimico, para uma otimiza¢do manual dos
pardmetros do controlador e para testa-lo.

Busca-se uma filosofia de projeto de controladores em que os dados realizem uma
fung¢do mais proeminente e direta. Eles seriam usados diretamente para ajustar os parimetros do
controlador através de procedimentos de treinamento para os quais uma fungio objetiva de
desempenho estd definida. A sintese do controlador seria baseada em dados ao invés de
modelos.

Este processo compreenderia 4 fases:

e Aquisi¢io dos dados;
s Identificacfio do modelo;
¢ Projeto do controlador;

e Implementagio ne veiculo.

E preciso ter sempre em mente a viabilidade do projeto, que deve ser implementado em
uma unidade eletrénica microprocessada devendo atender dois requisitos: codigo de pequeno

tamanho e um tempo de processamento adequado.
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O presente trabalho deseja cumprir estas quatro fases abordando cada detalhe envolvido.
Antes, é necessario desenvolver 0s conceitos tedricos que envolvem o projeto de controladores

nio-lineares e realizar um breve relato da literatura especializada.

2.3 Pequena Revisio Bibliografica

Fazendo a abordagem do problema pelo lado ndo-linear, as principais ferramentas hoje
aplicaveis a Marcha Lenta sfo as redes neurais e a logica “fuzzy”, ou ainda pela combinagio
das duas, os sistemas neuro-fuzzy.

Através de pesquisas nas base de dados do INSPEC (1993 a 1996) e do COMPENDEX
(1990 a 1996) extram-se uma série de artigos que usam as técnicas acima para controle da
marcha lenta.

Enfase maior foi dada & area de redes neurais visando desenvolver o conceito de
aquisi¢io de dados do veiculo, projeto do controlador e implementacio e ajustes. O projeto
“fuzzy” geralmente envolve etapas iterativas de defini¢do de regras e formato das funges de
pertinéncia. Em Vachtsevanos et al. (1993) ¢ sugerido um procedimento automaético para
geracdo de regras. |

Nos artigos referentes a redes neurais, existe a presenga constante de Feldkamp como
um dos autores e do Centro de Pesquisa da Ford.

Seria interessante fazer um rapido comentario acerca dos artigos encontrados, sob a 6tica
da viabilidade de incorpora-los ao sistema de injegio do veiculo, objetivo final da dissertacio.

O trabalho de Puskorius & Feldkamp (1993) inicia colocando as dificuldades envolvidas
no problema do controle da marcha lenta com suas ndo-linearidades, atrasos e presenga de
distrbios ndo observaveis como a influéncia do ar condicionado ao ser ligado, golpes de
direcdo hidraulica etc..

Os dados para as simulagdes provém de um modelo de Cook & Powell (1988) para um
motor 1.6L 4 cilindros com injegdo eletrénica mais as modificages propostas por Vachtsevanos

et al. (1993). O modelo representa um sistema com duas entradas que s3o a abertura da
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borboleta e 0 avango, e duas saidas, que sfo a pressdo no coletor MAP e 0 RPM. Os disttirbios
agem na forma de torque de carga T.. A evolugio do sistema é descrita por um conjunto de
equagdes acopladas com claro comportamento ndo-linear.

As arquiteturas das redes neurais de conmtrole usadas sio baseadas em “recurrent
multilayer perceptron” (RLMP). Segundo os autores, elas possibilitam representar sistemas
ndo-lineares complicados. Podem representar facilmente atrasos, filtragens e condicionamento
de sinais e também estruturas convencionais de controle, como o PID.

A especificaggo do comportamento desejado do controlador foi feita baseada em uma
funcdo custo quadratica empirica que penalizava o desvio da rotagéo de Marcha Lenta, o desvio
do avango nominal e as variagBes entre os instantes » e #-7 dos valores de avango € da abertura
da borboleta.

Para os treinamentos das redes npeurais, utilizou-se um algoritmo denominado
“Decoupled Extend Kalman Filter” (DEKF), desenvolvido pelos autores, que apresentou
melhor desempenho que a descida do gradiente.

Sdo apresentados resultados experimentais para as duas redes RLMP seguintes:

MAP ; AvGnge
O] & 8 o
o °
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w Q
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s =
O ]

Figura 2.2: Estrutura da Rede Recorrente

A primeira consiste de 2 camadas, com 2 entradas (MAP e RPM): uma camada
escondida com 8 nds recorrentes sigmoidais e de uma saida com 2 nés recorrentes também com
fungbes sigmoidais. Estdo presentes toda as conexdes possiveis entre as 2 camadas. Fsta rede

possui 110 pardmetros.
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Figura 2.3: Estrutura do PID Generalizado

A segunda rede contém uma rede recorrente linear que realiza um pré-processamento
dos dados, seguida de uma rede “feedfoward” padrio. As entradas na camada de pré-
processamento sdo 0 MAP e o erro de RPM. Ela possui 7 nés lineares com interconectividade
limitada. Os primeiros 3 n6s implementam os termos proporcional e derivativo do MAP,
enquanto os outros 4 constroem o PID do erro de RPM (ERPM). O restante da rede consiste de
3 camadas ‘feedfoward” padrio com 10, 6 e 2 nds sigmoidais. Apenas 5 nds da camada de pré-
processamento estdo conectados aos 10 nés da seguinte. Esta rede possui 150 pardmetros € &
chamada de PID generalizado.

Nas simulagdes apresentadas, a rede recorrente apresentou um comportamento mais
suavizado, frente as variagbes do torque Ty, que aquela que implementa o PID generalizado.
Para avaliar a robustez dos controladores, variou-se alguns dos coeficientes das equagSes que
descrevem o modelo do motor. Novamente a rede recorrente foi melhor.

Em Feldkamp & Puskorius (1993), usando o mesmo modelo do motor e funciio custo,
compara-se 0 desempenho de duas redes, sendo uma baseada em um controlador PID linear e
outra em légica “fuzzy”. O procedimento para sintonizar ou treinar max-min “fuzzy” e sistemas
hibridos neuro-fuzzy pode ser encontrado em Yuan et al. (1992). Em resumo, as funcdes de
pertinéncia sdo pararnetrizadas em termos de fungdes analiticas e substituem operacdes MAX e
MIN por aproximacdes suaves. A estrutura resuitante é completamente diferenciivel e pode ser
treinada como uma rede neural.

As duas redes recebem os dados da mesma estrutura neural recorrente presente no PID
generalizado explicitado em Puskorius & Feldkamp (1993). O controlador PID linear realiza

uma combinagdo destes dados através de seus 2 nés lineares de saida.
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Os resultados obtidos pelo sistema “fuzzy” foram superiores. Uma melhora consideravel
foi obtida ao se permitir a alteragio, durante o treinamento, dos pardmetros da rede de pré-
processamento e 0s da estrutura “fuzzy”. Na anélise da robustez, confirmou-se novamente o
desempenho superior desta estrutura em relagio a estrutura PID mais a camada linear.

Nas discussdes, os autores comentam que uma boa arquitetura de controle deve ser habil
para extrair a desejada informacio dos dados disponiveis e ter suficiente capacidade de
representacdo para fornecer adequadas agdes de controle quando esta informacao for extraida.

Argumenta-se que as estruturas fuzzy funcionaram melhor devido i sua maior
capacidade de representagio. O comportamento conseguido, no entanto, é inferior ao obtido
pela RN recorrente descrita em Puskorius& Feldkamp {1993).

Em Puskorius & Feldkamp (1994), menciona-se que, apesar do potencial de
representacdo das redes recorrentes, elas ndo sio largamente utilizadas devido 3 ineficiéncia dos
algoritmos baseados na descida do gradiente. Apresenta-se o algoritmo de treinamento DEKF
com especial atengdo aos problemas de controle. Como um dos exemplos de aplicacio, cita-se a
comparagdo entre as duas redes de Puskorius & Feldkamp (1993) ja descritas anteriormente.

Encontra-se em Gorinevsky & Feldkamp (1996) a descrigdo de um controlador
adaptativo “feedforward” nio linear para compensar disturbios para um veiculo em Marcha
Lenta. Aplica-se uma técnica de otimizagfio paramétrica nfio-linear baseada em redes “Radial
Basis Function” (RBF), usando o mesmo modelo de motor ja citado. A premissa basica é que o
torque do motor € conhecido. Isto exige a presenga de um sensor que informe o torque
instantineo agindo no motor.

Todos os artigos verificados até o momento usam modelos matematicos do motor.
Puskorius er al. (1996) revelam que os resultados apresentados em seus trabalhos até o
momento eram baseados exclusivamente em estudos de simulagdo e entfio, descrevem os
métodos dos gradientes dindmicos para treinar controladores com redes neurais recorrentes,
aplicando-os aos problemas de marcha lenta em um veiculo real. Discutem-se os requisitos de
“hardware” e “software” do carro, fornecendo resultados experimentais representativos.

Alguns pontos merecem ser destacados. Sugere-se o uso de redes neurais como

controladores em sistemas nos quais o controle precisa ser computado rapido e freqiientemente,

16



como em sistemas automotivos. Enfatiza-se ainda que o trabalho estd voltado para o
desenvolvimento de controladores com pesos sinapticos fixos ao invés de adaptativos.
Reconhece-se que algum grau de adaptabilidade € bem vinda para enfrentar todas as condigGes
que o sistema de controle experimenta. Supde-se, no entanto, que um controlador baseado em
redes recorrentes seja suficientemente robusto para lidar com as variagdes ambientais bem como
da planta {motor).

Opta-se também pelo uso de arquiteturas de redes com representagio distribuida, como a
MLP, nas guais todos os nos sfo ativados quando submetidas as entradas. Justifica-se que elas
tendem a ser mais eficientes em uso de memoria e manuseiam sistemas dindmicos de elevada
ordem melhor do que aquelas com representacdo local, como a RBF.

Uma observagdo importante feita € que os métodos de treinamento que sdo empregados
para estratégias de sistemas de controle e calibragfio sio computacionalmente intensivos e
requerem recursos mais potentes do que aqueles encontrados nos sistemas eletrnicos
presentes nos veiculos de produgdo. Entretanto, uma vez ireinada a rede de controle com
recursos de computagdo externos, os valores de seus pesos sinapticos podem ser transferidos
para o software da UCE.

A rede recorrente de controle encontrada possui 7 entradas que sio: o valor do RPM
atual e o desejado, as informacgdes de flags de condi¢io do ar condicionado (3), veiculo em
“Neutre” ou “Drive”, e sensor de diregdo hidraulica. Existem 6 neurfnios na camada
escondida e 2 na de saida. Todas as conexdes em realimentagio enire camadas estdo
estabelecidas, chegando-se a um ntimero de 107 pardmetros.

Nio se explora rigorosamente a questZo da robustez frente as dispersfes entre motores
dos veiculos. Foi realizado um experimento em que se substitui a valvula de “bypass” por uma
outra substancialmente diferente, mostrando resultados promissores mas n3o conclusivos.

Finalizada a analise dos artigos, observa-se que as redes recorrentes se mostram mais
adequadas a enfrentar o problema de controlar a marcha lenta. No entanto, com os recursos
disponiveis no momento, como capacidade de memoria e tempo de processamento parece
dificil conseguir uma resposta satisfatoria de uma estrutura que contém aproximadamente 100

pardmetros. Em todas as abordagens os sistemas tiveram uma anélise temporal e

17



experimentam atrasos variaveis dependentes da rotagio. Pretende-se utilizar como base de
tempo, o intervalo entre dois eventos ponto morto superior (PMS) consecutivos, método a ser
explicado no proximo capitulo e que, elimina a variabilidade dos atrasos.

Na implementagdo de controladores 6timos lineares (Moschetti,1992) no software da
UCE, adota-se a mesma linha encontrada em Puskorius ef al. ( 1996), baseada em parimetros
fixos.

Por estes fatores, decidiu-se utilizar uma estrutura de rede baseada no “Mulsi Layer
Perceptron” (MLP), pela sua comprovada capacidade de realizar mapeamentos nido-lineares e
seus potentes algoritmos de treinamento. Ela sera uma rede fixa da qual espera-se que pela
capacidade de generalizagio responda satisfatoriamente as diversas condighes a que estéio
submetidos os veiculos. Ainda, deseja-se que o nimero de pardmetros seja pequeno de modo a
possibilitar a implementagdo da solucio na UCE.

As caracteristicas das redes MLP estfio descritas em detalhes em Haykin (1996) e sdo
de conhecimento vasto daqueles que trabalham com redes neurais. Sendo assim, por concisdo,

evita-se a apresenta¢io das mesmas.

2.4 Controladores Neurais

O artigo de Narendra ef al. (1990) é um classico da area, pois descreve todas as etapas
para o projeto de uma variedade de controladores neurais aplicados a sistemas dinimicos.
Segundo os autores, o primeiro e mais importante objetivo é sugerir estruturas de identificacio
e controle usando redes neurais para o controle adaptativo de sistemas nio-lineares
desconhecidos. [Ver também Narendra & Mukhopadhyay, (1996) para uma visdo mais ampla
do problemal.

Como referido anteriormente, ndo se busca neste primeiro momento caracteristicas
adaptativas do controlador que serd implementado no sistema de injecdo do veiculo. Desta

forma, a viséo de todo o artigo deve se basear em controladores fixos. Isto reduz drasticamente
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os pontos a serem analisados. Serdo citados os pontos relevantes aos problemas de controle da

marcha lenta.

Existem duas possibilidades de projetar um controlador para uma planta desconhecida:

1} Controle Direto

Figura 2.4: Esquema de um controle direto

O modelo de referéncia representa o comportamento esperado do sistema quando
submetido ao valor de referéncia. Pode ser um sistema linear de 1%, 2° ou n-ésima ordem, com
determinada resposta a transientes. Ou ainda pode ser pontualmente definido para descrever
certo comportamento frente ao sinal de referéncia r.

Os parametros do controlador sdo diretamente ajustados para reduzir uma determinada
norma do erro de saida e.. Duas dificuldades surgem no presente esquema. Primeiro: ¢
necessario usar a propria planta nas simulagdes para obter a saida y, e u e entdo projetar o
controlador. Segundo: a inexisténcia de método para ajustar pardmetros do controlador neural
pela impossibilidade de retropropaga¢do do erro através da planta, quando esta é assumida

desconhecida, para gerar as derivadas parciais necessarias no treinamento.
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2) Controle Indireto
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Figura 2.5: Esquema de um controle indireto

Neste caso, a planta é substituida por um modelo paramétrico de identificacdo
adequado, que fornecers a saida estimada J’A; da planta para uma dada entrada. Os parametros
do controlador sdo ajustados pela retropropagacéo do erro entre o modelo de referéncia e o
modelo de identificacdo, através deste tltimo.

Substituindo tanto o controlador como o modelo de identificagdo por Redes Neurais

chega-se ao esquema genérico de um controlador neural. Os blocos TDL representam sinais

atrasados no tempo.
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Figura 2.6: Esquema de um controle indireto usando redes neurais

A metodologia de sintese dos controladores serd baseada em dados e ndo em modelos.
Sendo assim, a aquisigio das informagdes do motor € primordial para o sucesso do projeto.
Grande atencgdo precisa ser devotada ao procedimento de tomada de dados no veiculo para
extrair o comportamento dindmico do motor.

Ljung (1996) coloca trés pontos basicos a serem observados para que o conjunto de

dados seja o mais informativo possivel:

e O sinal de entrada » deve expor todas as propriedades relevantes do sistema.
Deve-se evitar, por exemplo, excitagdes em determinada freqiiéncia
especifica como um sinal senoidal;

¢ Reservar maior poténcia de excitagdo do sinal » nas bandas de freqiiéncia
onde um bom modelamento é particularmente importante;

e Atencdo a freqii€ncia de amostragem dos dados para n3o mascarar o

comportamento do sistema.
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Tendo justificado a estrutura ‘neural que sera utilizada e os objetivos a serem

perseguidos, passa-se a parte pratica da dissertagio, tratando do procedimento de aquisigio de
dados e do projeto do controlador.
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CAPITULO 3

PROJETO DO CONTROLADOR NEURAL

3.1 Aquisicio de Dados

Na realizagdo do projeto utilizou-se um veiculo VW Santana 1.8, um laptop com
programa de aquisigdo ¢ o sistema de simulagfo ¢ controle Matlab versdo 5.2.

Para a identificacdo do modelo dindmico da marcha lenta é necessario colher dados das
entradas e saidas provenientes do motor. Denomina-se time history as seqiéncias a serem
impostas as variaveis de controle visando excitar 0 motor e captar ¢ seu comportamento
caracteristico. Elas s3o compostas de uma série de pulsos de larguras e amplitudes varidveis tais
que:

s a amplitude e durac@io dos pulsos mantenham o motor na faixa de operagdo
da marcha lenta;
e combinem pulsos largos com estreitos de modo a excitar a dindmica do

sistema em uma larga faixa de frequiéncias;

Apesar da designacdo de time history a evolugdc do modelo ndo sera descrita sobre uma
base temporal, mas usando como dominio de referéncia o namero de PMS (Moschetti, 1992).
Esta decisfio ¢ justificada pelo fato de que todos os fendmenos caracteristicos do funcionamento
do motor estdio ligados & seqiiéncia de fases de cada cilindro: admissdo, compressdo, explosio e
escape. A transi¢do entre fases esta relacionada aos pontos de inversio do movimento do pistdo,

conhecidos como ponto motor superior (PMS) e ponto morto inferior (PMI). Cada fase



corresponde ao deslocamento angular de 180° do volante do motor. Assim um ciclo completo
corresponde a 2 voltas.
Para o motor de 4 cilindros vale o esquema de funcionamento abaixo onde a cada PMS

existe uma das fases de funcionamento do motor ativa em cada cilindro.

Cilindro 1 Escape Admissdo Compressio
Cilindro 4 Compressio’ Tiocape Admissio
Cilindro 3 Admissdo | Compressio  [H ‘Explosdo

Cilindro 2 Escape Admissio - C{)mpressz‘io

Tabela 3.1: Tabela representativa das fases e da ordem de explosfio do motor

O software da unidade eletrbnica reconhece o cilindro em explosio sinalizando na
varidvel CNT CIL, usada nas gestdes de igni¢o e injegio. As aquisicBes sio feitas em base
temporal. Adquirindo simultaneamente o valor de CNT CIL é possivel converter os dados
obtidos “em tempo” para “niimero de PMS”.

As amplitudes das excitagdes foram determinadas verificando a faixa util de excursio
das varidveis de controle e a correspondente alteracio imposta a rotagio. O intervalo de
variagdo foi de 700 a 1400 RPM, que inclui as situagdes mais comuns em marcha lenta. E
importante frisar que as agbes sfio induzidas em relagdio ao ponto de operacdo da marcha lenta
correspondendo a um aumento ou diminuicdo do respectivo valor em fun¢fio da variagio
imposta positiva ou negativa, especificada na time history. Abaixo, apresenta-se o diagrama da
mesma, usada para excitar o ar e o avango que ja foi utilizado na Empresa Magneti Marelli para

aquisi¢hes na marcha lenta:
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Figura 3.1: Excitacfes de ar ¢ avango impostas pela time hisltory.

Foram feitos 3 tipos de aquisicdes com estimulagBes separadas e em conjunto das
variaveis ar e avanco. Para caracterizar a resposta do motor frente s cargas, procedeu-se a
aquisi¢io dos dados submetendo o motor a golpes no batente da diregéo hidraulica, condigdo de

grande torque de carga. Tais golpes foram aplicados de 3 formas:

e  curta duragio - ao se atingir o batente se liberou a dire¢io;
e média duracic - aguardando um pouco mais na posi¢3o final, aproximadamente
um segundo;

» longa dura¢do - permanecendo no fim de curso por alguns segundos.

Cada uma das aquisicBes acima foi realizada sem e com ar condicionado, em
duplicidade e apos desligar-se a ventoinha de refrigeragdo, indicando que o motor se encontrava
na sua regido de operagdo térmica mais comum.

Os componentes e estratégias que poderiam afetar o funcionamento do motor na marcha
lenta, como sistema anti-vaporizagdo do combustivel (camister), autoadaptativos de posi¢do dos

atuadores e controles pré-existentes, foram desabilitados. O sistema, no entanto, possui uma



estratégia que age no avango, corrigindo-o em fungio do erro de giro. Ela estava ativa durante o
processo e foi considerada como parte integrante do motor.

As variaveis adquiridas foram o avanc¢o, a posicio do motor de passo, a rotacdo do
motor ¢ o contador de cilindro em combustio. O tempo de aquisicio foi de 30 segundos e o
intervalo entre aquisigBes de 10 ms. Através do contador de niimero do cilindro converteu-se
todos os dados para a base nimero de PMS.

Nas figuras abaixo mostram-se as aquisi¢des para cada execucio da fime history:
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Figura 3.2: Aquisicfo da agdo do ar.
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Ag d o do Avang o
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Figura 3.3: Aquisi¢io da acfo do avango.
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Figura 3.4; Aquisi¢do da agdo conjunta do ar e do avango.

A figura 3.2 representa a aglo exclusiva no ar. As diferencas entre as formas de onda da
time history e o motor de passo sdo devidas & agfo temporal do atuador. O sistema impde uma
posigio desejada em passos e o motor de passo a persegue a uma freqiiéncia de 62.5Hz

Acontece também uma alteracdo no avango motivada pela estratégia de compensagdo

27



proporcional ao erro de rotagdo explicitada antes, Percebe-se que a forma da curva do avango
segue a da rotagdo invertida.

A figura 3.3 apresenta a agdo individual do avango. Os pulsos da fime history induzem
uma mudanga brusca do nivel do avango, o que acarreta alteragio na rotagdo e, por conseguinte,
reflete-se no avango, conforme descrito acima.

Na figura 3.4, ¢ efeito combinado das agBes nas varidveis de controle provoca uma
maior excursdo da rotagdo. Por fim, mostra-se a aquisi¢iio com o ar e avanco agindo, mas com o

ar condicionado ativado:
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Figura 3.5: Aquisicdo da agdo conjunta do ar e do avanco com AC.

O motor de passo mostra um comportamento similar e ndo idéntico pois a posicdo de

referéncia € diversa e a relagio fluxo de ar e torque ndo é necessariamente linear.
3.2 Identificacdo do Modelo
Buscou-se trabalhar com o conceito de identificacdo em delta do modelo do motor, ou

seja procurou-se um modelo dinfmico que descreva as variagdes do motor em torno de um
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ponto de operagio. Os dados foram pré-processados para serem apresentados a rede neural de

identificagdo.
3.2.1 Tratamento dos Dados

Terminadas as aquisi¢gdes no veiculo, partiu-se para a elaboragdo dos dados a serem

apresentados ao treinamento. Os passos seguidos foram:
a) Retirada do nivel DC

Dos dados retiraram-se os valores de referéncia das variaveis em questdo: RPM , avango
e motor de passo (ar). Para evitar que pequenos desvios no valor de referéncia induzam erros,
escolheu-se determind-lo a partir das aquisigdes, fazendo-o igual & média das 10 gltimas
aquisi¢des. O tempo de aquisi¢do de 30s garante um trecho de dados sem a excitagio provocada
pela time history.

Um controle ¢ feito de forma a alertar quando o valor médio obtido dos dados se

distanciar demais daquele que deveria ser o valor real em marcha lenta, ou seja :

[valor de marcha lenta — valor médio] >1 O%jvalor de marcha lenta i
b) Normalizacio

O procedimento de normalizagdo levou os valores das variaveis sem os niveis DC a
excursionar entre [-1,1]. Isto € importante para facilitar a implementacio de fungSes e operacdes
quando as varidveis possuem diferentes ordens de grandeza. O valor pelo qual sdo divididos os
dados foram obtidos considerando os 3 tipos de estimulagles da fime history subtraidos os
nivels de referéncia. Selecionou-se aquele que representa o maximo valor em médulo de acordo

COML

Fator = max(max|delfa_aquisl!, maxidelta aquis2i, max|delta aquis3|)
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Para ilustrar os 2 passos anteriores, mostra-se o procedimento aplicado as variaveis de

entrada e saida na aquisicdo de a¢des simultaneas de ar e avango.

Estimulac a o de ar e avang o

Figura 3.7: Estimulacdo de ar e avango em delta,
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Estimulag & o de ar e avang o (normalizada)
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Figura 3.8; Estimulacfo de ar ¢ avango normalizada.

A figura 3.6 mostra a determinagdo do valor de referéncia, linha verde, a partir das
{iltimas aquisi¢Bes. Na figura 3.7, este valor ¢ subtraido de cada varidvel e na figura 3.8 vé-se a

normalizacio.
¢) Composicdo dos vetores de entrada P e vetor de valores desejados T

Estando os dados normalizados construiram-se os vetores de entrada P e 7' de acordo

com:
.
|
J e TJ = [rpmw,m i+ 1)]

A estratégia de treinamento foi dividida em duas partes. As aquisigdes realizadas
excitando somente uma das variaveis de controle, ar ou avango, foram usadas em um primeiro

treinamento para “‘sintonizar’a rede. Foram criados entio um P _jni e um 7 ini que alternavam



valores das aquisigOes de somente ar e somente avanco. O critério de parada foi menos

restritivo, no caso 50 vezes maior que aquele das aquisigdes feitas com acdes conjuntas.
Apresentou-se a rede, em um segunde momento, dados P e T construidos a partir da

aquisi¢do de ar e avanco simultdneos. O conjunto de dados para validagio foram provenientes

da outra aquusi¢do de ar e avango agindo simultaneamente.
3.2.2 Parametros da Rede Neural de Identificacio

Como mencionado em Haykin (1996) , o projeto de uma rede neural usando o algoritmo
de “backpropagation” ¢ mais uma arte que uma ciéncia, no sentido que intmeros fatores
afetam os valores finais dos pesos e polarizagdes, Nio existe portanto uma linha mestra a ser
seguida, apenas algumas técnicas (Zuben,1996), para obter a RN ideal, até porque ndo se pode
garantir que se atinja um minimo global no processo de treinamento. A heuristica bem como o
computador s3o largamente utilizados. Descreve-se cada etapa considerada para obtengdc da

RN de identificacio:
a) Configuragdo da rede

A primeira questdo que surge ¢ a configuracio da rede neural. Sabe-se da caracteristica
de aproximador universal de fungdes que possui uma rede com uma camada escondida seguida
de uma camada linear (Homik ef @/, 1989). Basta determinar-se o ntimero suficiente de
neurdnios para que se obtenha a aproximac#o desejada, bem como ndo perder a caracteristica de
generalizagdo. Um nimero alto de neurénios pode levar ao “overfitting” e o contrario ao
“underfitting” (Geman ef al., 1592}

Para uma dada aquisigdo variou-se o niimero de neurdnios na camada escondida: 5, 10,

20, 40 e 80 neurGnios. Uma boa representagio e generalizacio foi obtida com 10 neurdnios.



b} Valor inicial

A rede neural obtida no finai do treinamento depende do valor inicial dos pesos
sinapticos ¢ da polarizagio.O toolbox de redes neurais do Matlab (Dem