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RESUMO

A Recirculagédo de Gases de Escape € um método que visa a diminuigcdo da emisséo
de uma importante classe de poluente, os Oxidos de Nitrogénio. Esta reducéo é
alcancada por meio da diminuicdo da temperatura em que a queima do combustivel
ocorre, ocasionada pela reinsercdo de parte dos gases de escape, inertes na
combustéo, na admissdo do motor através de uma valvula. Essa vélvula, chamada
de Valvula de Recirculacdo de Gases de Escape, é um sistema eletromecéanico
composto por um motor de corrente continua, um trem de engrenagens e a propria
valvula. O posicionamento da abertura desta valvula é diretamente ligado a
quantidade de gases recirculados e, por consequéncia, a quantidade de poluentes
emitidos. Portanto, o estudo e controle de sua dindmica sédo realizados neste
trabalho. S&o investigadas as estruturas de modelos Autorregressivos lineares e
nao-lineares, as quais, utilizando dados obtidos dessa valvula, servirdo para modelar
a dindmica do sistema. A selecdo de estrutura desses modelos é realizada por
intermédio da Programacdo de Expressdo Geénica, um algoritmo bioinspirado
otimizador de estruturas. Um controlador Proporcional-Integral a ser aplicado é
obtido por meio da otimizacdo de seus parametros pelo Algoritmo Genético.
Também foi investigado e aplicado o Controlador Preditivo Generalizado, que
calcula o sinal de controle ideal por meio da estimativa das respostas futuras
utilizando um modelo do sistema. Posteriormente, foram comparados os modelos
encontrados e o desempenho dos controladores aplicados.

Palavras-chave: Recirculagéo de Gases de Escape. Identificacdo de Sistemas.
Algoritmos Genéticos. Programacéao de Expressao Génica.

Controle de Sistemas.



ABSTRACT

The Recirculation of Exhaust Gases is a method wich aim to reduce the emission of
a Oxides of Nitrogen, a relevant pollutant class. This reduction is achieved by
decreasing the temperature the fuel burns, achieved through the reinsertion of
exhaust gases into the engine inlet through a poppet valve, theses gases are inert in
the combustion process. Such valve, so-called Recirculation Exhaust Gas Valve, is
an electromechanical system composed by a DC motor, a gear train and the valve
itself. The positioning of the valve's opening is directly attached to the amount of
recirculated gas and therefore the amount of pollutants emitted. Therefore the study
and control of it's dynamics are carried out in this work. We'll investigate the
structures of linear and nonlinear autoregressive models, which will be used to model
the system dynamics taking in account the data collected from the valve. The
selection of these models structure is accomplished by Gene Expression
Programming, a bioinspired structure optimization. A Genetic Algorithm is used to
optimize the parameters of a Proportional-Integral Controller which will be applied in
the system. We will also investigate and apply the Generalized Predictive Controller,
which calculates the optimal control signal by estimating the future responses using a
system model. Later, we compare the models results and the performances of the
applied controllers.

Keywords: Exhaust Gases Recirculation. System Identification. Genetic algorithms.
Gene Expression Programming. Control systems.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos introdutérios, bem como as
peculiaridades do sistema de Recirculacdo de Gases de Escape que demonstram a
necessidade do presente estudo. Também sao elucidados os objetivos do trabalho e

a organizacao do texto.

1.1 POSICIONAMENTO E MOTIVACAO DA PESQUISA

A maioria dos sistemas encontrados em aplicacdes praticas possuem
caracteristicas ndo-lineares ou variantes no tempo, das quais métodos
convencionais, como o0 controle por Alocacdo de Polos e o Proporcional Integral
Derivativo, ndo sdo capazes de lidar. Tentativas para solucionar tais problemas, em
geral para aplicagbes militares, comecaram a surgir na década de 1950. Nesta
época comecara a surgir classes de controle adaptativo, que monitoram as saidas
dos sistemas a fim de ajustar os parametros dos controladores (BOBAL, 2005;
WELLSTEAD; ZARROP, 1991).

Uma das principais metodologias desenvolvidas para a solucédo de problemas
que nao sao facilmente tratados pelas técnicas classicas € o Controlador Preditivo
Generalizado. Esta técnica utiliza a previsdo, por meio de modelo, das saidas do
sistema e do sinal de controle, e a lei de controle é estipulada pela minimizacéo de
um critério de desempenho destes sinais futuros. Isto permite que o sistema de
controle lide com variagdes no tempo morto, processos de fase ndo-minima, plantas
instaveis em malha aberta e com polos mal amortecidos (CLARKE; MOHTADI;
TUFFS, 1987).

A modelagem de um sistema pode ser descrita em uma grande variedade de
modelos matematicos, sendo um dos mais difundidos os modelos Autorregressivos
de entrada exdgena, que podem também, dependendo de sua formulagéo
matematica expressar unidades nao-lineares. Com o intuito determinar modelos
destas classes, este trabalho fara uso de um algoritmo otimizador de estruturas,

chamado de Programacéo de Expressao Génica, desenvolvido por Ferreira (2001).
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J& no que tange o estudo de caso, este sera constituido por duas Valvulas
de Recirculacdo de Gases de Escape, que, cada uma, constitui um sistema com
uma entrada e uma saida. Estas valvulas sdo inseridas em motores a Diesel a fim
de reduzir o nivel de emissdo de um grupo importante de poluentes, os Oxidos de
Nitrogénio, nos gases de escape em até 50% (MUNCRIEF et al., 2008). Devido a tal
importancia, um bom conhecimento das dindmicas deste sistema e, também, a

aplicacao de técnicas eficientes de controle sdo desejadas.

1.2 OBJETIVO DA PESQUISA

A pesquisa visa analisar e controlar um sistema néo-linear conhecido como
Vélvula de Recirculacdo de Gases, importante colaborador na reducédo da emissao
de poluentes em veiculos pesados movidos a Diesel, utilizando técnicas avancadas
de identificacdo e controle de sistemas. De forma mais especifica, tem-se como
objetivos:

e Realizar um levantamento de informacBes acerca da Valvula de
Recirculacdo de Gases de Escape,;

e Elucidar as metodologias de identificacdo de sistemas lineares e nao-
lineares;

e Fazer um levantamento da literatura abordando a otimizacdo de
parametros por meio do Algoritmo Genético;

e Explicar a otimizacdo de modelos para a identificagao de sistemas por
meio da Programacao de Expressao Génica,

e Apresentar a formulacdo das técnicas de Controle Proporcional-
Integral e de Controle Preditivo.

e Coletar dados dos sistemas e realizar as modelagens por meio da
Programacao de Expressao Génica;

e Projetar os controladores Preditivo e Proporcional-Integral para a

valvula de Recirculagéo de Gases;
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e Aplicar as técnicas de controle em duas valvulas, uma utilizada
apenas em bancada de testes e outra ja utilizada em um veiculo
pesado;

e Analisar a exatiddo dos modelos obtidos e o desempenho dos

controladores testados.

1.3 ORGANIZACAO DO TEXTO

O texto é dividido em oito capitulos, que contemplam a introducao,
posicionamento da pesquisa, embasamento tedrico, descricdo do estudo de caso,
analise de resultados, concluséo e perspectiva futura.

A sequéncia necessaria para a identificacdo e controle da Valvula de
Recirculacdo de Gases de Escape inicia com a selecdo de um modelo para
representa-la, os quais séo introduzidos no capitulo 2. Posteriormente, € preciso que
se escolha as técnicas de controle que serédo utilizadas na valvula, assunto elencado
no capitulo 3.

Com estas duas informacfes, os modelos escolhidos e as técnicas de
controle, pode-se passar para a fase de escolha dos parametros que estes exigem.
Para tal, no capitulo 4 sdo abordadas duas Metaheuristicas de Otimizacdo, uma
para a otimizacdo dos parametros do controlador, e outra para a otimizacdo da
estrutura do modelo.

No capitulo 5 sdo descritas as caracteristicas da Valvula de Recirculacéo de
Gases de Escape, que € o estudo de caso utilizado neste trabalho. Neste capitulo
também sdo encontradas informacfes sobre a interface utilizada para os
experimentos.

Os resultados das otimizacdes, bem como dos testes das técnicas de
controle, sdo expostos no capitulo 6, junto com informacdes relacionadas ao
desempenho obtido por estes.

Uma discussao sobre os resultados é abordada no capitulo 7, enquanto a

conclusao e as perspectivas futuras sao apresentadas no capitulo 8.
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2 IDENTIFICACAO E REPRESENTACAO DE SISTEMAS POR MEIO DE
MODELOS AUTORREGRESSIVOS

Neste capitulo sdo abordadas técnicas utilizadas para a representacao de
sistemas por modelos mateméaticos, bem como os algoritmos utilizados para a sua
parametrizacdo. Estas ferramentas sdo utilizadas neste trabalho para obter
representacfes computacionais da Valvula de Recirculacdo de Gases de Escape,

que posteriormente se tornam Uteis ao projeto de controladores.

2.1 INTRODUCAO

Os modelos matematicos constituem uma abordagem relevante quando se
deseja estudar ou interferir na dindmica de um sistema. Neste contexto, um sistema
pode ser interpretado como qualquer processo ou fenbmeno cujo comportamento é
de interesse, como a Valvula de Recirculacdo de Gases de Escape, estudo de caso
abordado neste trabalho, que sera apresentado na se¢édo 4.3.1. Com o auxilio de um
modelo é possivel projetar diversas operacdes com o sistema, como o controle ou
fitragem da saida, ou, até mesmo, prever seu comportamento futuro (LJUNG;
SODERSTROM, 1986).

Tais modelos podem ser qualificados conforme as caracteristicas
matematicas que carregam, como sendo: em tempo continuo ou discreto, lineares
ou nao-lineares, estocasticos ou deterministicos, entre outros. Em geral, quando se
trata de um processo observado por intermédio de um sistema computacional, a
modelagem matematica tem por caracteristica o tempo discreto. Isto significa que a
representacdo € concebida para expressar 0 comportamento de amostras das
entradas e saidas do processo, tomadas com uma determinada frequéncia (LJUNG,
1999; ASTROM; WITTENMARK, 1997).

Segundo Billings (2013), os modelos Autorregressivos com Média Movel e
Entrada Exogena, do inglés Autoregressive Moving Average with eXogenous Input
(ARMAX), e seus derivados sdao os mais utilizados na representacado de sistemas

lineares. Sdo derivados deste modelo: o Autoregressivo, do inglés Autoregresive
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(AR); o Autorregressivo com Entrada Exdégena, do ingés Autoregressive with
eXogenous Input (ARX); o de Média Moével, em inglés Moving Average, (MA); o
Autorregressivo com Média Movel, do inglés Autoregressive Moving Average
(ARMA); além do modelo de Resposta Finita ao Impulso, do inglés Finite Impulse
Response (FIR). Estes modelos utilizam os valores passados das entradas e/ou
saidas do sistema e, eventualmente, do ruido que incide sobre este, para estimar o
valor da saida atual. A formulacdo do modelo ARMAX e seus derivados sao mais
bem exemplificados na secéo 2.2.

Quanto aos sistemas nao-lineares, estes sdo caracterizados pela saida
como funcdo néo-linear de suas entradas. Existem diversos modelos capazes de
representar sistemas com esta caracteristica, tais como: Redes Neurais Artificias,
sistemas baseados em Logica Nebulosa, Séries de Volterra, modelos baseados em
blocos, a exemplo dos de Hammerstein e Wiener, entre outros (OGUNFUNMI, 2007;
BILLINGS, 2013).

Porém, o modelo Autorregressivo com Média Movel e Entrada Exdgena
N&o-linear, do inglés Nonlinear Autoregressive Moving Average with eXogenous
Inputs (NARMAX), polinomial na forma de poténcias pode apresentar vantagens em
relacdo aos modelos citados anteriormente. Pois este consegue representar uma
ampla variedade de funcdes néo-lineares utilizando poucos parametros, enquanto
modelos como os baseados em Séries de Volterra, por exemplo, possuem aumento
exponencial do numero de termos em relacdo ao grau de néo-linearidade
(BILLINGS, 2013). Este modelo e sua variante, o modelo Autorregressivo com
Entrada Exdgena N&o-linear, do inglés Nonlinear Autoregressive with eXogenous
Input (NARX), sé@o descritos na sec¢ao 2.3 deste trabalho.

Segundo Ljung (1999), a constru¢do de um modelo depende de trés fatores
basicos: dados do sistema, um conjunto de candidatos a modelos, e uma regra que
avalia o0 modelo em relacdo aos dados. No caso deste projeto, os dados sdo um
conjunto de estimulos e respostas obtidos de Véalvulas de Recirculacdo de Gases de
escape. Enquanto os modelos candidatos sdo variantes dos modelos ARMAX e
NARMAX, no caso os modelos ARX e NARX, posteriormente apresentados ainda
neste capitulo. E a regra utilizada para relacionar o modelo com os dados é a media
do erro de predicdo ao quadrado, sendo o erro de predigcdo a diferenca entre os
valores obtidos por meio do modelo e os dados do sistema. Apds isto, € necessaria

a validacdo do modelo, a qual é possivel por meio da avaliacdo de desempenho
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utilizando dados que ndo compunham o conjunto utilizado na selegcédo de parametros
do modelo.

Dois métodos principais podem ser tomados para estimar parametros de
modelos utilizando a regra da minimizacdo do Erro Quadratico Médio, o algoritmo
Estimador de Minimos Quadrados, do inglés Least-Squares Estimatation (LSE), e 0
algoritmo Recursivo de Minimos Quadrados, do inglés, Recursive Least-Squares
(RLS). O primeiro € utilizado para a identificacdo Off-Line, ou seja, quando se tem
um conjunto de dados previamente medidos e deseja-se, por meio destes, estimar
os parametros de um modelo. Enquanto o segundo é utilizado para a identificacéo
On-Line, em que o modelo é estimado toda vez que uma nova medicao é realizada
no sistema. O RLS é particularmente util em sistemas com propriedades dinamicas,
0S quais o comportamento varia conforme o ponto de operagdo ou carga, por
exemplo (LJUNG; SODERSTROM, 1986; LJUNG, 1999).

2.2 O MODELO ARMAX E SEUS DERIVADOS

Com base em Ljung (1999) e Billings (2013), nesta secédo sao descritos o
modelo ARMAX e seus derivados, utilizados para a representacdo de sistemas
lineares.

Para a definicdo do modelo matematico, assume-se que y(k) e u(k), sdo os
sinais de saida e entrada do sistema em dado instante k, e £(k) € um ruido branco

que incide sobre a saida do sistema, sendo assim:

A(g~ Dy (k) = B(g~Hu(k) + C(g M k), (1)
onde

Al =1+a,g71+ ... + a,,q7 ™%, (2)

B(gY)=bqg '+ ... + bypqg ™, e (3)

Clg D =14+c¢cqg7 + ... + ¢, c.q7"". 4)
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Os termos A(q™ 1), B(q™1), e C(q™1) séo polindmios do operador atraso g2,
que indica a relacdo q "y(k) = y(k —n), por exemplo. Ja os valores na, nb e nc
representam a ordem, que também pode ser visto como a quantidade de termos,
dos polinémios A(q™ 1), B(q™1), e C(g™1), respectivamente. Logo, a representacéo
apropriada de um sistema linear real por este modelo matemético depende da
escolha correta da ordem dos polinbmios e de suas constantes multiplicadoras a;, b;
e ¢;. Levando em consideracao que a equacao (1) representa um sistema discreto, 0
polinémio A(g~1) contem os polos e o polindmio B(g~!) contém os zeros da funcdo
de transferéncia do sistema.

Estendendo o modelo da equagdo (1) por meio dos polinbmios

apresentados, obtém-se:

y(k) + ay(k—1) + ..+ auy(k —na) =
byu(k —1) + byu(k —2) + -+ byu(k —nb) + (5)
ER)+ ciék—1) + ..+ cpé(k —no).

A derivacdo do modelo ARMAX ¢é realizada conforme a escolha dos trés
polindmios supracitados. O modelo FIR infere que a saida do processo depende

apenas dos valores passados de sua entrada, logo A(g™*) =1 e C(qg™1) =0, entdo

se tem:
y(k) = B(g~Hu(k), (6)
que denota,
y(k) = byu(k — 1) + byu(k —2) + -+ by,u(k — nb). (7)

Ja o modelo ARX descreve 0 processo sem admitir valores passados da

parcela referente ao ruido, tendo apenas C(q~!) = 1, portanto:
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yk) + a;y(k—1) + ..+ apy(k —na) = byu(k —1) + - ©
+ bypyu(k — nb) + &(k).
Na variante de Média Modvel, A(g7') =1 e B(g!) =0, logo pode-se

descrevé-lo como:

y(k) =8&k)+ cié(k—1) + ...+ c.&(k —no). (9)

No modelo exclusivamente Autorregressivo, particularmente Gtil em séries

temporais, B(q™!) = 0e C(q™!) =1, entdo:

v(k) + ay(k—1) + ...+ ay,y(k —na) = &(k). (20)

O modelo ARMA, que pode ser visto como uma soma dos dois anteriores,

tem apenas B(qg~!) = 0, por consequéncia sua formacéo é igual a:

vk) + ay(k—1) + ...+ a,,y(k —na) =

(11)
ER)+ ciék—1) + ..+ cpé(k —no).

2.3 OS MODELOS NARMAX E NARX

Seguindo Billings (2013), modelos NARMAX, conforme comentado na parte
introdutéria deste capitulo, estabelecem a relagdo entre saida e entrada como
funcdo ndo-linear dos valores passados das proprias entrada e saida, e do ruido que

incide sobre o processo, assim pode-se estabelecer que:
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y(k) =F[y(k—1)+y(k —2) ...+y(k—ny)+
utk—d)+utk—d—-1)+u(k —ny) + (12)
§k—1D)+ &k —2) + &(k—n,)],

onde F[-] representa uma funcdo ndo linear, d o atraso, e os demais simbolos
correspondem aos mesmos expressados na sec¢do 2.2.

De maneira mais explicita, para o modelo polinomial na forma de poténcias,
a relacdo mateméatica pode ser expressa como a soma das multiplicacdes dos

regressores:

n n n
y(k) = 6, + Z 0i1x;1 (k) + Z Z Oi1i2%i1 (k) xi (k) +
i1=1

i1=1i2=1
n n (13)
D D a0 x () + §(K)
i1=1 il=il-1

onde [ € o grau de nado-linearidade, n = n, + n, + n., 6;1;,..;; SA0 0S parametros

do modelo, 6, é o termo independente, e x,,,(k) pode ser definido como:

( y(k —m) l<m<n,

xm(k)=Ju(k—(m—ny)) n,+1<ms<n,+n, (14)

Lf(k—(m—ny—nu» ny,+n,+1<m< n,+n,+ n,

Em geral, na identificacdo destes sistemas, o ruido é estabelecido como o
erro de estimacdo do modelo, portanto ¢(k) = y(k) — y(k|k — 1), onde y(k|lk —1) é
o valor estimado de y(k) pelo modelo no instante k — 1. Dessa maneira as saidas do
modelo tém de ser calculadas iterativamente, ndo podendo realizar a estimativa da
saida em determinado instante k sem ter realizado as estimativas dos instantes
anteriores. Devido a essa caracteristica, para obter-se os parametros 6;y;,..; do

modelo NARMAX é necesséario o uso de um algoritmo recursivo, como 0 que sera
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apresentado na secdo 2.5. Essa necessidade é existente também no modelo linear
ARMAX, e nos demais que dependem da parcela relativa ao ruido, a Média Movel
(BILLINGS, 2013; LJUNG; SODERSTROM, 1986).

No caso do modelo NARX um algoritmo em batelada pode ser usado, visto
que este ndo utiliza a parte da modelagem matematica referente ao ruido que incide
no processo. O que significa que todos os parametros do modelo podem ser
estimados simultaneamente por meio de uma notacdo matricial, como a utilizada
pela técnica apresentada na secdo 2.3. Assim, a representacdo geral do modelo

NARX é estabelecida como:

y(k) =Fly(k—1D)+yk—-2)..+y(k—n,)+

(15)
utk—d)+ulk—d—1) +u(k —ny)+].
Logo,n= n,+ n, + n,, e
y(k —m) 1<m<n,
X (k) = u(k—(m—ny)) n,+l<ms<n,+ny," (16)

2.4 ALGORITMO DOS MINIMOS QUADRADOS

Como abordado na introducdo deste capitulo, o algoritmo Estimador dos
Minimos Quadrados € utilizado nas situagcdes em que se possui um conjunto de
medidas realizadas sobre os sinais de um sistema, e se deseja estabelecer uma
relacdo matematica, ou modelo, que descreva a dinamica entrada-saida deste.

O algoritmo LSE aproxima os parametros do modelo pela minimizagédo do
Erro Quadratico entre as medidas tomadas da saida do sistema real e as estimadas,
aqui chamados de J. Ou seja, o algoritmo busca reduzir o erro produzido pela
informacdo que ndo foi absorvida pelo modelo (LJUNG; SODERSTROM, 1986;
WELLSTEAD; ZARROP, 1991).

Assumindo a relacao entrada saida estipulada como:
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y(k) = > ik = D, + e(k) )

onde y(k) é a saida do sistema no instante k, ¥(k — 1) sdo as medidas das
regressdes do modelo para o instante k — 1, 6 sdo 0s parametros, ny a quantidade
de parametros, e e(k) é o ruido que incide sobre o sistema.

Como o procedimento é realizado para uma predeterminada quantidade N
de amostras no tempo, ou seja k = 1,2, ..., N, a equagéo, excluindo o ruido, que nao

€ mensuravel, pode ser reescrita para a forma matricial como sendo:
Y = 9O, (18)
na qual

y(1)
Yy = y@)1 (19)

y(V)

o i) .

YT (V)

(20)

o=|"72] (21)

Os valores contidos em T (k) podem variar conforme o tipo do modelo, no
caso de um modelo ARX, este deve conter apenas 0s valores passados da entrada

e saida:
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u(k — 1), u(k —2) ... u(k —n,)].

(22)

Ja no caso de modelos NARX, como os especificados anteriormente neste
capitulo, é possivel ter quaisquer valores que constituas relacdes lineares ou nao-

lineares entre as entradas e saidas, por exemplo:

Pk = [ytk—1), y(k = 2), y*(k—1), y(k = 2) »y(k —3)

(23)
u(k—1), utk—1) =ud(k—4), utk—1) =y(k — 3)].

Permitindo, assim, o uso do LSE na identificacdo de sistemas néo-lineares,
mas que, contudo, sao lineares nos parametros.
Tendo em vista que ndo se conhece o vetor de parametros 0, € estabelecida
a seguinte relagao:
Y = ¥0, (24)
onde Y é a saida do modelo com os parametros estimados ©.

Com esta informacdo, pode-se inferir que o erro de estimacédo ¢(k) é a

diferenca entre o valor da saida medida, y(k), e a estimada, y(k), portanto:

§(k) =y(k) =90 = y(k) — YT (K)O . (25)

Desta forma, o erro quadratico da predicdo, J, a ser minimizado pode ser

escrito como,

J=) g0 =¢", (26)
k=1

expandindo para a notacao matricial, tem-se:

J= -9¥0)T (Y -w0). (27)
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A minimizacdo do critério € alcancada quando sua derivada é igualada a
zero, ou seja, dJ /dO = 0. Realizando este procedimento na notacdo matricial,

obtém-se:

0= (YTw) lyTy, (28)

Com este procedimento, ® serd um vetor contendo os valores dos
pardmetros que acarretam no menor Erro Quadratico do modelo em relacdo ao
sistema real para as amostras utilizadas. O que possibilita seu uso para fins como a

sintonia de controladores.

2.5 ALGORITMO DOS MINIMOS QUADRADOS RECURSIVO

Nos casos de avaliacdo on-line de parametros de modelo, o que constitui a
base de uma das linhas de Controle Adaptativo, e também no caso de modelos que
possuam a Média Mével, como ARMAX e NARMAX, o uso do algoritmo de Minimos
Quadrados Recursivo é frequente. Isto se da pela caracteristica de poder realizar
uma estimativa a cada novo dado sem a necessidade de guardar todo o conjunto de
medicdes realizadas sobre o sistema. O que torna o RLS a versao apropriada do
algoritmo de Minimos Quadrados para tais situacdes (BILLINGS, 2013; LJUNG;
SODERSTROM, 1986; WELLSTEAD; ZARROP, 1991).

Inicialmente, a definicho do algoritmo RLS requer a atualizacdo das
componentes y e ¥, adicionando um novo termo a cada uma destas, y(k+1) e

YT (k + 1), resultando no seguinte:

[ y(1) }
y(2)
3 y(k)
y(k+1) = : = e (29)
y(k) j [y(k +1)
y(k + 1)
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AR (30)
| v"(2) | (k)

Yk+D)=| : |=|, :
YTk + 1)

Reescrevendo, entdo, a equacédo (28) da estimacao de parametros do LSE,

para se adequar a este novo paradigma, tem-se:
Ok+1) = PTk+1)Pk+ 1) W'k +1)Y(k+1). (31)

Neste ponto, a equacdo (31) é separada, por conveniéncia, em duas

componentes, P(k+ 1) e R(k + 1), como segue:
Pk+1) = PT(k+1)Pk+1)1, (32)
R(k+1) = YTk + 1Y (k +1). (33)
Sendo agora:
O(k+1) =P(k+ DRk + 1). (34)
E sua equivalente no instante k:
0(k) = P(KR(K). (35)

Estende-se entdo o conteudo da inversdo de P(k+ 1), como procedido nas

equacodes (36) e (37).

(k)

Tk + 1) (36)

PIk+1D)WPk+1) =[PTk) Yk+1)] [1/;

Wk + 1) Wk +1) = PTO)PE) + Pk + DYT(k + 1) (37)
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E possivel verificar que a equacdo (37) ja denota de forma implicita a
atualizacdo da matriz P, como € exposto quando se faz a substituicdo por intermédio

da equacao (32):
Pk+ 1) 1= PR T+ + DYl (k+1). (38)
A resolucédo da equacao (38) é possivel sem a necessidade da inversao de
matrizes, o que reduz o custo computacional na operacéo. Para tal, recorre-se ao
lema da inversao:

(A+BCD) '=A"1—A"1B(C 1 +DA1B) DAL (39)

Definindo A=Pk)™!, B=yk+1), C=1 e D=yTk+1), e,

posteriormente, realizando a substituicdo na equacao (38), obtém-se:

PAOY(k + D)W (k + 1)P(K)

1+yT(k+ DPKYk+ 1) (40)

P(k+1) = P(K) —

E importante observar que a resultante da expressdo no divisor da equac&o
(40) € um valor escalar, o que evita o procedimento de divisdo de matrizes.
No que tange a componente R(k + 1), esta pode ser extendida substituindo

as equacoes (29) e (30) na equacdo (33), como demonstrado a seguir:

Y (k)

WG+ DY+ D = 9700 i+ ][0 )] (41)
Yk +1D)Y(k+1) =T (k)Y (k) + Pk + Dylk + 1), (42)
R(k+ 1) = R(K) + ¢(k + Dy(k + 1). (43)

Rearranjando a definicdo de Erro de Estimagdo ¢ do LSE, presente na

equacao (25), para o instante k + 1, obtém-se:
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Ek+1D)=yk+1)— YTk +1DOK). (44)

Isolando o termo y(k + 1) desta equacao, e substituindo na equacéo (43),

resulta-se na seguinte igualdade:

R(k+1) =RK) +yk + D(E*k +1) + YTk + 1)O(k)), (45)

estendendo a equacao temos,

R(k+1) =RK) + ¥k + DEk + 1) + Pk + D) YT (k + 1)O(k). (46)

Substituindo as equacdes (35) e (41) na equacéao (43), chega-se a:

P(k+ D Ok+1) = 7
P(K)1OK) + Yk + Dé(k+1) + (P(k+ 1)~ = P(k)"HO(k),

rearranjando,

O0k+1)=Pk+ DYk +1Ek+1) +0(k) (48)

Assim, para estimar os parametros do modelo deve-se a cada iteracao:
primeiramente montar a matriz ¥(k + 1), em seguida calcular é(k + 1) utilizando a
equacao (44), posteriormente calcular P(k + 1) por intermédio da equacéo (40), e,

por fim, estimar os parametros ®(k + 1) utilizando a equac&o (48).
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3 TECNICAS DE CONTROLE

Para os testes de técnicas de controle nas valvulas de Recirculacdo de
Gases de Escape que sao o foco deste trabalho, foram escolhidas as técnicas de
controle Proporcional-Integral, bem como o Controle Preditivo Generalizado. Neste

capitulo o embasamento matematico destas técnicas é abordado.

3.1 CONTROLE PID DISCRETO

Segundo Ogata (2010), mais da metade dos processos industriais s&o
controlados por uma estratégia Proporcional-Integral-Derivativa (PID) ou uma de
suas variantes. Sua popularidade € tdo grande que é utilizado em sistemas que
estdo presente no dia-a-dia das pessoas, como nos sistema de controle automatico
de velocidade de veiculos, o cruise control, e até mesmo em reprodutores de CD
(ASTROM; HAGGLUND, 2006).

A larga aplicacé@o desta técnica ocorre pelo fato deste tipo de controlador ter
se provado satisfatério em processos continuos, mesmo sem atingir resultados
otimos. Na industria estes controladores sdo geralmente ajustados em campo, ou
seja, junto ao processo, por meio de regras como a de Ziegler-Nichols
(OGATA, 2010).

Como controladores PID frequentemente ja estdo disponiveis em sistemas e
processos, devido a sua vasta implementacao analdgica, muitas vezes se utiliza de
uma implementacdo digital destes controladores para sua realizagdo em
microprocessadores eletronicos. Esta forma digital € obtida pela discretizacdo da
forma continua, tornando possivel seu uso em sistemas amostrados (OGATA, 2010;
ASTROM; WITTENMARK, 1997).
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3.1.1 Controle PID Continuo

Um controlador PID em tempo continuo convencional, representado na
FIGURA 1, funciona realizando operac6es matematicas sobre as informacdes do

erro da resposta de um sistema, de forma a torna-lo nulo.

r(t) e(t) 1 (¢ u(t) y(t)
% K FJ {+% Processo

FIGURA 1 - DIAGRAMA DE BLOCOS DE UM CONTROLADOR PID
FONTE: BASEADO EM OGATA (1998)

Para tal, toma-se a medida da diferenca entre a referéncia a que o sistema
esta sujeito, sinal representado por r(t), e a saida do sistema, y(t), gerando o sinal
de erro e(t). As resultantes da integracdo e derivacdao de e(t), juntamente com o
sinal puro, sdo em seguida ponderadas por valores conhecidos como ganhos do
controlador, e entdo somadas para formarem o sinal de entrada do sistema, u(t),

também chamado de sinal de controle, como na equagéo a seguir:

ut) = k (e(t) + %fot e(t)dt + T, d‘;(tt)) (49)

Esta estrutura de controle € capaz de agregar informacdes acerca do
presente, passado e futuro do erro de sistema, o que o torna eficiente em diversas
aplicacbes. Sendo que estas partes sdo reguladas por trés parametros ajustaveis,
sendo o ganho k, o tempo integral T; e o tempo derivativo T; (ASTROM;
HAGGLUND, 2006).

O valor de ganho k refere-se, principalmente, a parte proporcional, que

isoladamente € uma das formas mais basicas de controle por retroalimentacéo. Esta
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atua no sistema simplesmente inserindo um estimulo proporcional ao valor do erro,
fazendo com que este decresca. Todavia, € pouco comum que esta abordagem
consiga estabilizar a saida do sistema no valor de referéncia, geralmente
ocasionando uma diferenca conhecida como offset.

A principal funcdo da atuacdo de uma parte integral é eliminar a presenca
dessa diferenga, utilizando o acumulo da informagéao do erro ao longo do tempo, o
que traz uma informacgéo sobre o passado da saida do sistema. O parametro T; esta
relacionado ao tempo necessario para um determinado valor de erro seja absorvido
pelo integrador.

O termo derivativo introduz, por meio de uma extrapolacdo linear, uma
previsdo do erro do sistema T, instantes de tempo a frente. A extrapolacdo ocorre
pela soma da unidade do erro com a derivada, que é a taxa de variacdo do sinal,
dentro do célculo da lei de controle.

3.1.2 Discretizacao

As implementacdes digitais do controlador PID geralmente seguem
transformacdes sobre sua funcdo de transferéncia no tempo continuo, mais
especificamente no dominio da transformada de Laplace. Estas transformacdes sao
aproximacOes da derivacdo, em Laplace representada por s, para tempo discreto,
com um determinado espacamento amostral h. Estas aproximacdes sé&o
diferenciacdes das saidas no tempo, podendo ser realizadas em avanco, atraso, ou

na forma trapezoidal, também conhecida como bilinear, como traz a TABELA 1.

TABELA 1 - TIPOS DE APROXIMACAO PARA SISTEMAS AMOSTRADOS

APROXIMACAO EM AVANCO | APROXIMGCAO EM ATRASO | APROXIMACAO BILINEAR

z—1 z—1 _22—1
$= h $= zh s_hz+1

FONTE: BASEADO EM ASTROM E WITTENMARK (1997)
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Com essa informacdao, seria possivel substituir s na equacédo em Laplace da
lei de controle e se teria a versao discreta do controlador, desde que observada a
necessidade de manter o sistema causal.

Portanto neste trabalho é apresentada uma forma abordada em Astrom e
Wittenmark (1997), onde o controlador é mantido causal. Além disto, segundo o0s
autores, se provou que ndo é desejavel que toda a referéncia tenha acédo sobre a
parte proporcional, sendo ponderada por um coeficiente b, como esta acao € linear,

ela ndo requer uma aproximagao discreta:
P(kh) = K(br(kh) — y(kh)), (50)

onde k € a amostra atual e h o tempo de amostragem.
Enquanto isso, a parte integral pode ser obtida por uma aproximacao em

avanco:
I(kh + h) = I(kh) + = e(kh), (51)

J& a parte derivativa é discretizada por meio de uma aproximacdo em atraso
e geralmente contempla um limitador, a fim de evitar a amplificacdo de altas

frequéncias:

KT4N

D(kh) = =4 D(kh — h) = 140 (y(kh) — y(kh — 1), (52)

Tq+Nh

com esta configuracdo, o limitador, que € a substituicdo da parte derivativa por um
aproximador, possui apenas o parametro N, que, segundo os Astrém e Wittenmark
(1997), tipicamente deve ser ajustado em um valor entre 3 e 20.

Somando as partes do controlador, a acdo de controle em determinado

instante k de um controlador PI seria:
u(kh) = P(kh) + I(kh). (53)

Enquanto a acdo de um controlador PID seria dada pela seguinte equagao:
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u(kh) = P(kh) + I(kh) + D(kh). (54)

3.2 CONTROLE PREDITIVO BASEADO EM MODELO

Nesta secdo sao apresentados os fundamentos de Controle Preditivo e,
também, sua estrutura matematica. Esses conceitos dao suporte a sua aplicacdo no

controle da valvula de Recirculacdo de Gases de Escape.

3.2.1 Fundamentos de Controle Preditivo

Controladores Preditivos comecaram a ter seu uso consolidado em
processos industriais no final da década de 1970, com a introducdo de dois
algoritmos de controle que utilizavam modelos para prever o comportamento futuro
de processos e, com isto, obter o sinal de controle ideal para se aplicar ao sistema
(QIN; BADGWELL, 2003).

O primeiro, de Richalet et al. (1978), ficou conhecido com IDCOM, uma
abreviacéo de Ildentification-Command, ou ldentificagdo e Comando, em portugués.
Este algoritmo utiliza como modelo, para prever as saidas futuras, uma resposta do
sistema a uma entrada do tipo impulso. Para, entdo, utilizar uma norma quadratica
para calcular o valor do sinal de controle a ser aplicado. Além disto, este algoritmo ja
incluia a possibilidade de incluir restricdes em sua formulacéo.

Ja a segunda técnica, o Controle por Matriz Dindmica, ou Dynamic Matrix
Control (DMC), foi apresentada por Cutler e Ramaker (1979). O DMC tinha por
caracteristica principal a determinacédo das saidas futuras do sistema por meio de
um modelo baseado na resposta do sistema a uma entrada do tipo degrau. Esta
caracteristica, que o diferencia do IDCOM, também o torna mais aplicado na pratica,
vez que uma entrada do tipo degrau é mais facilmente reproduzivel do que uma do
tipo impulso.

A partir de entdo, os Controladores Preditivos Baseados em Modelo, em

inglés chamado de Model Predictive Control (MPC), foram popularizados na
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industria, tendo aplicagBes registradas no processamento de papel e celulose,
refinarias, industria quimica, entre outros. Também foram publicados milhares de
artigos e pelo menos cinco livros abordando as técnicas de MPC (QIN; BADGWELL,
2003; MAYNE, 2014).

Um acentuado progresso foi dado com a formulacdo do Controlador
Preditivo Generalizado, do inglés Generalized Predictive Control (GPC), por Clarke,
Mohtadi e Tuffs (1987a, 1987b). Um MPC adaptativo que otimiza o sinal de controle
minimizando o erro futuro utilizando uma norma quadréatica. Este controlador foi
desenvolvido como sendo uma extensdo ao controlador de Variancia Minima
Generalizada, ou Generalized Minimun Variance (GMV), de Clarke e Gawthrop
(1975), que fazia a previsdo para apenas uma amostra futura, baseando-se no
tempo morto do sistema. Algumas caracteristicas do GPC séo:

e Pode ser utilizado em sistemas instaveis em malha aberta;

e E capaz de atuar em sistemas de fase ndo-minima;

e Pode ser utilizado em sistemas com tempo morto desconhecido ou
variavel;

e Permite 0 uso de restricdes quando combinado a uma técnica de
programacao quadratica;

e E capaz de controlar sistemas com mudltiplas entradas e multiplas

saidas.

3.2.2 Controle Preditivo Generalizado

A definicho matematica apresentada para o Controlador Preditivo
Generalizado se baseia no trabalho original de Clarke, Mohtadi e Tuffs (1987a), e no
livro de Astrém e Wittenmark (2008).

O GPC é projetado com a finalidade de reduzir a esperanca matemética da
soma do erro quadratico médio da saida do sistema com uma ponderacdo do

esforco de controle, por meio de um fator 4, como a seguir:
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Ny N.

J(Ni,N,,N,) = E (yEt+K) —rE+K)) + ) Adu(t+k—1)2}, (55)
Ly Z Z

k= N1 k=
onde

A=1-q1L (56)

A definicdo do GPC possui ainda trés valores para definir o intervalo de
predicdo que sera usado para o calculo da lei de controle. O primeiro instante da
previsdo que serd usado no célculo, N;, é utilizado para evitar que calculos
desnecessarios sejam feitos para respostas anteriores ao tempo morto do sistema,
de simbolo d, uma vez que estes valores seriam nulos. O horizonte final de previsdo
N,, e o horizonte de controle N, que limita a quantidade de mudancgas no sinal de
controle, sendo que apoOs este o sinal assume valor constante, como mostrado na
FIGURA 2.

L

FIGURA 2 - SINAIS DE REFERENCIA, CONTROLE E SAIDA NO GPC
FONTE: ADAPTADO DE CLARKE, MOHTADI E TUFFS (1987a)

Define-se, também, a estrutura do modelo que representa o sistema:

A y® = B e~ )+ 57)
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esta estrutura propicia ao controlador uma caracteristica incremental, que faz com
gue este possua automaticamente um integrador.

Para a definicho das equacdes que realizam as predi¢des j instantes a
frente, € necessaria a separacdo entre os valores anteriores e posteriores ao

instante t, para isto estipula-se a seguinte identidade:
1=A(q"HF(@ DA+ q77Gi(q™), (58)

onde o grau do polindbmio F; € j — 1, e o grau de G; € na — 1.

Multiplicando a equacéo (57) pela expressao Fquf, obtém-se:

FA(@ DAy (t +)) = FBAu(t +j —d) + FE(t+)), (59)
substituindo Fquf por intermédio da identidade em (58),

y(t+j) =FBAu(t+j—d)+ Gy(t) + FE(t+)). (60)

Como o polinémio F; é de grau j — 1, todos os termos de do ruido ¢ estardo

no futuro, e portanto ndo sdo conhecidos. Logo, a saida estimada no instante t para

o0 instante j é definida como:
y(t+jlt) = FiBAu(t +j — d) + G;y(¢). (61)
Introduzindo outra identidade:
Fi(g™M)B(@™) = Ri(@™) +q U~ VR (g7 (62)
onde o graude R; éigualaj—d, eograudeR, éna—2.

Realizando a substituicdo da identidade em (62) na equacgéo (61), tem-se

que:
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g +jlt) = Ri(gDAu(t +j —d) + Ri(g7DAu(t —1) + Gy(t)

(63)
= Ri(qg"HAu(t +j—d) + y,(0),

onde a resultante de R;(g~HAu(t — 1), y,(t), € um valor referente a saida que s6
depende de medi¢cdes passadas. Estendendo ao longo do horizonte de previsao N,

as saidas serao:

yt+1) =R (g HAu(t+1—d) + y.(t) + Fie(t+1)
y(t+2) =Ry(gHAu(t +2 —d) + y5(t) + Fe(t+2)
(64)

y(t +Ny) = Ry, (g Ddu(t + 1—d) + yy, (t) + Fye(t+N,).

O conjunto de equacgdes em (64) pode ser transformado para uma notagéo
matricial, resultando na seguinte igualdade:

y=RAu+ y+e, (65)

onde

T
y=(+D.y(+N)),
Au= (Au(t+1—d) ... Au(t + Nu))T'

y = <y_1(t) y_Ny(t))T’ (66)

e= (FNye(t +1) .. Fye(t+ Ny))T.

Os elementos de R; sé@o os primeiros j —d + 1 elementos da resposta ao
impulso de q~?B/(AA), o que é equivalente aos mesmos primeiros elementos da

resposta ao degrau da funcdo em malha aberta do sistema, g “B/A. Estes

elementos séo dispostos na matriz R da seguinte forma:
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To 0 0
T T, . 0

R = N | (67)
rNy_l rNy_z s rO

Agora organizando as referéncias futuras, r(t), do sistema também na forma

matricial, chega-se a:
r=@+1)..r(t+N,), (68)

usualmente, como em diversas aplicacbes ndo se conhece os valores futuros da

referéncia, utiliza-se a repeticao de r(t + 1) para todo o horizonte N,,.

Com as formulagdes de (65), (66), (67) e (68), pode-se reescrever a fungéo

custo descrita na equacao (55), sendo entéo:

J(L,Ny,N,) = E{(y = )" (y — ) + 2Au"Au}

(69)
=(RAMu+ y—-r)T(RAu+ y—1) + 1AuTAu.
O menor valor para a funcao custo nesta expressao € dado por:
Au= (RTR + AD™'RT(r — y), (70)

onde I é a matriz identidade.

Para o controlador GPC tornar-se adaptativo, os polindmios A(g~1) e B(g™1)
sdo calculados utilizando o Algoritmo de Minimos Quadrados Recursivos,
apresentado na secdo 2.5 deste trabalho, a cada nova medicdo realizada no
processo. Sendo, entdo, realizados todos o0s procedimentos matematicos
necessarios para gerar a equacao que determina a lei de controle apresentada na
equacao (70).

Dos valores de variacdo do sinal de controle contidos em Au, utiliza-se
apenas o primeiro valor, referente ao instante t, para formar o novo valor de

controle, como mostrado a seguir:
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u(t) =u(t—1) + Au(t). (71)

A parametrizagdo dos horizontes de controle do GPC é realizada
observando as caracteristicas do processo a ser controlado. O valor de N; pode ser
escolhido como o tempo morto do sistema, caso este seja desconhecido, € possivel
utilizar o valor 1 sem prejuizos a acao de controle. O valor de N,, deve ser escolhido
como sendo maior que o grau do polindmio B(g~1), porém, na pratica, costuma se
escolher um valor proximo ao tempo de subida da resposta ao degrau da planta.
Enquanto o parametro N, pode ter valores pequenos em sistemas simples, no
entanto, em sistemas mais complexos, este deve ser igual ao niumero de polos

instaveis ou mal amortecidos do processo.
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4 APLICACAO DE METAHEURISTICAS DE OTIMIZACAO NA IDENTIFICACAO E
CONTROLE DE SISTEMAS

Para a otimizacdo dos parametros dos controladores, bem como para a
selecdo da melhor estrutura para o modelo NARX, sdo utilizadas neste trabalho
metaheuristicas de otimizacdo. Neste capitulo estas técnicas sdo abordadas, sendo
apresentado o Algoritmo Genético para a otimizacdo de parametros, e a

Programacao de Expresséo Génica para a escolha de modelos.

4.1 INTRODUCAO

Metaheuristicas de otimizacdo séo técnicas guiadas de busca estocasticas
que visam reduzir uma funcdo custo. Estas técnicas sdo particularmente lteis
quando a funcdo que se deseja otimizar € ndo-linear, o que dificulta ou impede a
aplicacdo de metodologias convencionais, como as baseadas na derivada das
funcdes.

Estas técnicas de otimizacdo buscam inspiracdo em fendmenos naturais
para realizar sua tarefa. Como € o caso do algoritmo de Enxame de Particulas, em
inglés Particle Swarm Optimization (PSO), que tem sua inspiracdo no
comportamento de cardumes de peixes e na revoada de aves. E também do
algoritmo de Colbénia de Formigas, que tem por base a forma como as formigas
deixam rastros de feroménios, 0 que as ajuda a encontrar alimento (KENNEDY;
EBERHART, 1995; DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1996).

Os Algoritmos Genéticos, ou GA, do inglés Genetic Algorithm, que emulam o
principio Darwiniano da evolugdo de sistemas bioldgicos, também possuem a
finalidade de resolver problemas de otimizagdo. Nestes algoritmos parametros séo
codificadas em strings que representam um individuo em uma populagédo. A cada
geracdo sao selecionados individuos, conforme sua aptiddo, para realizar
cruzamento e dar origem a proxima geracao, sendo que estes podem estar sujeito a
mutacgdes (RIBEIRO FILHO; TRELEAVEN; ALIPPI, 1994).
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Em particular, a inspiragdo dos Algoritmos Genéticos ndo se limitou a dar
origem a um algoritmo otimizador de parametros em problemas mono-objetivos,
tendo sido estendido também a problemas de otimizacdo de programas, ou
estruturas, e de problemas multiobjetivos. A exemplo da Programacéo Genética, ou,
do inglés, Genetic Programming (GP), e da Programacéo de Expressdo Génica, em
inglés Gene Expression Programming (GEP), que tem por finalidade a otimizacéo de
programas. Ou o algoritmo genético multiobjetivo NSGA-II, em inglés Non-dominated
Sorting Genetic Algorithm — Il, que utiliza os conceitos de Pareto para realizar a
otimizacao de problemas com mais de um objetivo (KOZA, 1992; FERREIRA, 2001,
DEB et al, 2002).

O GA pode ser usado como ferramenta alternativa na escolha de parametros
de controladores PID, razdo pela qual este € parte integrante deste trabalho,
servindo como opc¢édo ao lugar das raizes e aos métodos baseados em regras, como
Ziegler-Nichols. Isto pode ser feito programando o algoritmo para buscar parametros
do controlador que reduzam algum critério de erro da resposta em relacdo a uma
dada referéncia. Este critério pode ser, por exemplo, a Integral do Erro Absoluto, do
inglés Integral of Absolut Value Error (IAE), o qual tem sua formulacdo apresentada
na secao 6.3 (MENG; SONG, 2007).

A Programacao de Expressao Génica foi introduzida por Ferreira (2001) com
a finalidade de criar programas automaticamente. Esta se distingue do Algoritmo
Genético pela forma como a populacdo é representada, sendo composta por
cromossomos que podem possuir varios genes. Cada um desses sequenciamentos
genéticos é interpretado como uma fase de leitura aberta, do inglés Open Reading
Frame (ORF), que pode representar uma expressao nao-linear, por exemplo.

Em Ferreira (2006) sdo mostrados diversos exemplos de aplicacédo
Programacao de Expressdo Génica na solucdo de problemas praticos, como:
regressao linear simbolica, problemas de classificacdo e sintese de expressdes
l6gicas.

Bai, Zhu e Jiang (2007) apresentaram uma forma de utilizar a GEP na
otimizacdo da selecdo de modelos ndo-lineares da classe NARX, que serdo
utilizados neste trabalho para representar a Valvula de Recirculacdo de Gases. Para
tal, foram propostas mudangas nos operadores genéticos a fim de adequa-las ao

trabalho com esses modelos matematicos.
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4.2 ALGORITMO GENETICO

Nesta secdo € apresentada a formulacdo do Algoritmo Genético basico, com
base no trabalho de Ribeiro Filho, Treleaven e Alippi (1994).

Como o Algoritmo Genético € baseado na evolucao de sistemas biologicos,
seu funcionamento ocorre por meio de operacdes genéticas que acontecem em
cromossomos ao longo de geracdes, que sdo as iteragbes do algoritmo. Um

fluxograma deste sequenciamento é exibido na FIGURA 3.

Criar
Populacao
Inicial

v

Avaliar
Populacao

v

Selecionar
para a
Reproducgéo

v

Cruzamento

v

i

Mutacgéo

imite de Geracdes
Atingido?

Sim

Fim

FIGURA 3 - FLUXOGRAMA DO ALGORITMO GENETICO
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FONTE: BASEADO EM RIBEIRO FILHO, TRELEAVEN E ALIPPI (1994)

Os cromossomos sdo representacdes binarias de variaveis que alimentam a
funcdo objetivo, ou seja, sdo os valores a serem modificados pelo algoritmo de
forma a chegar-se em um valor desejado para uma determinada funcdo. O namero
de genes em cada cromossomo € um parametro do algoritmo, e pode ser escolhido
conforme as necessidades da aplicacao.

A criacdo de uma determinada da populacao inicial é realizada pela geragéo
de valores binarios aleatérios. Caso a funcédo objetivo possua valores reais com
limitacbes, é necessario gerar valores aleatérios no intervalo adequado e,
posteriormente, codifica-los para representacao binaria. Sendo que, neste caso, toda
vez que for preciso avaliar a populacdo, sera necessaria a realizacdo de uma
decodificacdo dos valores binarios contidos nos cromossomos.

Este algoritmo basico possui apenas dois operadores genéticos principais, 0
de cruzamento e o de mutacdo. O cruzamento é realizado por meio do sorteio de
dois cromossomos pelo método da roleta, onde os individuos mais aptos tem maior
probabilidade de serem escolhidos. Estes dois cromossomos pais, P; e P, sao
divididos em um ponto aleatério e recombinados para gerar dois cromossomos filhos

F, e F», conforme apresentado na FIGURA 4.

Ponto de Cruzamento Ponto de Cruzamento
P, l[oJofoJo]ofoO] [1]1f1f1]1]1]P,
F, [0]ofofof1]1] [1]1]1f1]1]0]F

FIGURA 4 - CRUZAMENTO NO ALGORITMO GENETICO
FONTE: BASEADO EM RIBEIRO FILHO, TRELEAVEN E ALIPPI (1994)

A fim de manter a diversidade genética, e evitar que a evolucao fique presa
a minimos locais, 0 GA também possui um operador de mutacéo. A cada geracao os
cromossomos estao sujeitos a uma probabilidade de terem seus genes modificados.
Caso isto ocorra, um gene aleat6rio € selecionado para seu valor ser alterado. Como
pode ser visto na FIGURA 5.
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(0]1]ofof1]1]
VMutac;élo
(0]1]a]of1]1]

FIGURA 5 - MUTACAO NO ALGORITMO GENETICO
FONTE: BASEADO EM RIBEIRO FILHO, TRELEAVEN E ALIPPI (1994)

Para garantir a evolugdo do algoritmo sem que haja nenhum retrocesso,
uma estratégia elitista pode ser adotada. Esta estratégia consiste em substituir o
individuo que obteve a pior avaliacdo na geracao atual pelo que obteve o melhor

desempenho na geracao anterior.

4.3 PROGRAMACAO DE EXPRESSAO GENICA

O Algoritmo de Expressdo Génica apresentado neste trabalho é embasado
no algoritmo original, abrangido em Ferreira (2001). Além deste, também se utilizou
do trabalho de Bai, Zhu e Jiang (2007), que criou ferramentas especificas para que a
GEP fosse capaz de realizar a otimizagao de modelos NARX.

A GEP consiste na modificacdo de uma populacdo de cromossomos por
operadores genéticos ao longo de geracfes. Sendo que estes operadores podem
ser divididos em trés classes principais: de mutacao, transposi¢do e recombinacao.
Um fluxograma que representa esta sequencia € posto na FIGURA 6.

A subsecdo 4.3.1 traz as explicacbes acerca da representacédo e
interpretacdo dos cromossomos na GEP, que é a principal diferenca deste algoritmo
em relacdo a programacao genética. Em outro viés, as subsecfes que vao de 4.3.2
ate 4.3.5 explicam e exemplificam o funcionamento dos operadores genéticos que
constituem a GEP. Operadores estes que sédo 0s responsaveis pela evolucdo do
algoritmo e consequente otimizagdo dos parametros.

O método de poda e a fungéo objetivo, que sdo mais ligadas ao problema de

otimizacado do modelo NARX que a prépria GEP, sdo mostrados na subsecéo 4.3.6.



Criar Populagéo Inicial

v

' g Avaliar Populagéo

Critério de

Parada Atingido? Sim Fim

Manter Melhores Programas

v

Selecionar Programas

v

Replicacéo

v

Mutacgéo

v

Transposicéo IS

v

Transposigéo RIS

v

Transposicdo de Gene

v

Recombinagéo de 1 ponto

v

Recombinacéo de 2 pontos

v

Recombinacéo de Gene

FIGURA 6 - FLUXOGRAMA DA GEP
FONTE: BASEADO EM FERREIRA (2001)
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4.3.1 Interpretagao dos Cromossomos na GEP

A organizacdo das informacdes contidas em um cromossomo na
Programacao de Expressdo Génica se baseia no sequenciamento do codigo de um
gene, chamado de ORF. Onde cada gene € composto uma cabeca e uma calda,
onde a cabeca pode conter funcdes e valores terminais, enquanto os elementos da
calda podem conter apenas valores terminais.

Para a GEP, o tamanho da cabeca do sequenciamento genético € um
parametro a ser escolhido, h, e o tamanho da calda, t, € proporcional ao numero

maximo de ramificacdes, n, permitidos pelos elementos da calda:

t=h(n—1)+ 1. (72)

A interpretacdo dos cromossomos € realizada por intermédio das
expressdes na linguagem Karva, desenvolvida por Ferreira (2001). Porém, estas
ORFs também podem ser representadas na forma de um diagrama, ou uma arvore
de expressédo, em inglés Expression Tree (ET).

Tomando como base um modelo NARX, as fun¢des presentes na cabeca
dos genes seriam o0s operadores ndo-lineares, mais especificamente a multiplicacao,
enquanto os terminais seriam 0s regressores da entrada e saida do sistema. Como
0 numero maximo de ramificacbes da multiplicacdo é n =2, e adotando um
comprimento de cabeca do sequenciamento genético h =3, ter-se-ia um
cromossomo de tamanho 7.

Na FIGURA 7 é mostrado um exemplo de um gene que poderia representar
um modelo NARX, bem como sua arvore de expressdo e a expressao algébrica
resultante. A traducdo da expresséo é feita realizando-se a leitura sequencial das
informacgdes contidas no gene, ou seja, caso a primeira posicdo do gene contenha
uma funcdo com duas ramificagcbes, os proximos dois valores neste gene

representaréio 0S Novos nos.
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0123456

1 * y2 * ylulu3yl
O
/\
2) f]/yz\‘w ‘i/*\li‘
N/ N
( 1 ) [ ul |
&
3) y2*y1*ul

FIGURA 7 - ARVORE DE EXPRESSAO DE UM GENE
FONTE: BASEADO EM FERREIRA (2001)

E importante notar que como a presenca de valores terminais na cabeca do
gene € possivel, o tamanho das expressfes resultantes € variavel, e nem toda a
informacdo contida no gene é repassada. Portanto € possivel haver dois genes
distintos que resultem na mesma ET.

Esta formacdo a primeira vista ndo aparenta possuir nenhuma vantagem.
Porém, como os nos finais das ETs sempre vao conter um valor terminal, e jamais
uma funcao, as expressdes geradas nos cromossomos da GEP sdo sempre validas.
O que evita a necessidade de uma funcdo supervisoria que corrija possiveis valores
mal colocados.

Os cromossomos da GEP podem ser ainda compostos de mais de um gene,
que sao relacionados por meio de uma funcéo de ligamento. A FIGURA 8 tras um
exemplo de cromossomo com dois genes que poderia ser utilizado para formar um
modelo NARX.

A leitura de cromossomos com multiplos genes é feita de maneira similar a
de apenas um, e a ligacdo pode ser interpretada como um no acima das ETs dos
genes que as relaciona. A principal vantagem no uso de diversos genes esta na
possibilidade dos operadores genéticos transportarem informagfes completas de um
Cromossomo para outro, e ndo apenas fragmentos.

No caso da GEP para a otimizacdo de modelos NARX de Bai, Zhu e Jiang
(2007), a funcdo de ligamento adotada € a adicdo, enquanto 0s genes,
individualmente, representam as unidades néo-lineares do modelo. Os autores

incluiram nesta aplicagdo a possibilidade de um numero variavel de genes para o
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cromossomo, variando de apenas um cromossomo para até um determinado valor

limite.

Gene 1 Gene 2
1) 012345601 23456
* % % ylylu3y2 * y3 ulylu8u3yl
7N ~ .
[ + }——— Funcao de ligamento
N/
e
N N
2) /\ /\
7N 7N 7N 7N
[ * [ * ( y3 ) [ ul |
N N /

/\ /\ h -
(/yl\‘,w (/u 1\3 (/u 3\‘» \’/yZ\‘»
\_/ NN \_/

3) y1*ul*u3*y2 + y3*ul

FIGURA 8 - ARVORE DE EXPRESSAO DE UM CROMOSSOMO COM DOIS GENES
FONTE: BASEADO EM FERREIRA (2001)

4.3.2 Selecéo e Replicacéo

As fases de selecdo e replicagdo na GEP, apesar de vitais para seu
funcionamento, consistem apenas na escolha dos melhores cromossomos e sua
clonagem. Para garantir a selecdo dos melhores individuos da populacédo para a
préxima geracao, o método da roleta € aplicado (FERREIRA, 2001).

4.3.3 Mutacgao

A mutacdo pode ocorrer de duas formas distintas na GEP de Bai, Zhu e

Jiang (2007). Dentro do gene, ela pode alterar o valor de um elemento da cabeca
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para qualquer valor possivel do conjunto de fungbes e valores terminais. Quando a
mutacg&o ocorre na calda, esta pode assumir apenas valores terminais.

Outra mutacao possivel ao cromossomo é a probabilidade da adicdo de um
novo gene, gerado aleatoriamente. Desde que o cromossomo nado tenha atingido o
seu tamanho méximo.

A FIGURA 9 tras um exemplo destes dois tipos de mutacdo. Onde a posicéo
1 do gene 1 sofreu a mutacdo para um valor terminal, a posicdo 4 do gene 2 foi

modificada, e 0 cromossomo recebeu a adicdo de um terceiro gene totalmente novo.

Gene 1 Gene 2
1) '/0123456"/0125;456\
* x % ylylu3dy2 * y3 ulylu8u3yl
Gene 1 Gene 2 Gene 3
2) 012/34560121;456 012/3456

*

y2 * ylylu3y2 * y3 ulyly2u3yl * * u2u3yly2yl

FIGURA 9 - TIPOS DE MUTAGCAO DA GEP
FONTE: BASEADO EM BAI, ZHU E JIANG (2007)

4.3.4 Transposicao e Insercdo de Sequéncia

Existem trés operadores de transposicdo na Programacdo de Expressao
Génica: a da sequéncia de elementos, do inglés Inserestion Sequence (IS); a de
insercao de elementos na raiz do cromossomo, Root IS (RIS); e a transposicao de
gene.

A transposicao IS seleciona um trecho de informacgéo de qualquer posicao
do cromossomo e o reinsere em outra posi¢cdo, exceto a raiz dos cromossomos.
Para que este operador gere um novo cromossomo valido, basta que a posi¢cdo no
gene destino seja anterior a posicdo do gene de origem. Como no exemplo da
FIGURA 10, no qual os valores contidos entre as posi¢cdes 4 e 6 do gene 2 foram
recolocadas nas posicoes 2 e 3 do gene 3. Nota-se que esta funcdo tem grande

impacto na informacéo contida no gene, uma vez que exclui os valores anteriores da
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posicao para qual o trecho foi transplantado. Também é importante notar que quanto

mais proximo da raiz do gene, maior a modificacdo realizada.

Gene 1 Gene 2 Gene 3

1) 012345601 23456 01 2345¢6
* y2 * ylylu3y2 * y3 ulyly2u3dyl *

Gene 1 Gene 2 Gene 3

2) 012345601 23456 01 23456
* y2 * ylylu3y2 * y3 ulyly2u3yl *

FIGURA 10 - EXEMPLO DE TRANSPOSICAO IS
FONTE: BASEADO EM FERREIRA (2001)

O operador RIS transplanta uma informacdo adquirida de um trecho da
cabeca de um gene para o seu no raiz. Para a escolha do trecho, que tem tamanho
predeterminado, um ponto aleatério da cabeca é escolhido, e esta € entdo varrida
até que se encontre uma funcdo. O ponto onde a funcédo € encontrada torna-se o
ponto inicial do trecho, caso ndo se ache funcéo, o operador ndo faz nada.

A FIGURA 11 tras um exemplo de uma transposicdo RIS de tamanho trés
para um cromossomo de um unico gene, o qual possuia tamanho da cabeca h = 5.
Sendo sorteada a posicdo um, a varredura foi realizada até encontrar a funcédo na

posicdo 2, logo o trecho de 2 a 4 é reinserido entre as posi¢cdes 0 e 2.

Gene 1

) 012345678 910
* y2 * ylylu3y2 * y3 ulyl

Gene 1

2) 012345678 910
* ylylylylu3y2 * y3 ulyl

FIGURA 11 - TRANSPOSICAO RIS
FONTE: BASEADO EM FERREIRA (2001)

O operador RIS provoca uma mudanca estrutural profunda na informacéo

contida no gene. Pois toda a informacdo anterior € excluida, e a nova estrutura do
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gene serd baseada na funcdo que estava na posicdo de inicio do trecho
transplantado.

A transposicdo de genes consiste em trocar a posicdo de um gene
selecionado aleatoriamente para o inicio do cromossomo. Esta forma provoca
mudancas na informacdo que este representa em diversas aplica¢des, porém isto
nao acontece no uso da GEP para a selecdo de modelos NARX. Visto que a funcao
que faz a ligacdo entre os genes nesta aplicacao é a adicdo, a ordem dos genes no
cromossomo nao tem influéncia alguma. Portanto, nesta versdo da GEP a

transposicdo de genes nao é realizada.

4.3.5 Recombinacgéao

Operadores de recombinacdo simulam a reproducdo em sistemas
bioldgicos, assim, ela é realizada por meio da troca de informacdo entre dois
cromossomos pais, que geram dois cromossomos filhos. Na GEP existem dois tipos
principais de recombinag&o: a recombinagdo de trechos dos cromossomos e a
recombinacéo de genes inteiros entre cromossomos.

Como a quantidade de genes nos cromossomos da aplicagdo em
identificacdo de modelos NARX é variavel, apenas a recombinacéo de genes inteiros
é utilizada. E esta é realizada de duas formas: a recombinacdo em um ponto e a
recombinagdo em dois pontos.

A recombinacédo de genes em um ponto é feita selecionando uma posicao
aleatéria para cada um dos dois genes, e, depois, trocando as informacdes

posteriores a esta referéncia entre os genes, como mostrado na FIGURA 12.

P1) Genell Genel2 Genel3 Genel4d
P2) Gene2l Gene22 Gene23

F1) Genell Gene23
F2) Gene2l Gene22 Genel2 Genel3 Genel4d

FIGURA 12 - RECOMBINACAO DE GENES EM UM PONTO
FONTE: BAI, ZHU E JIANG (2007)
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A operacdo de recombinacdo em um ponto tem que obedecer as seguintes

restricdes:

i1+ Ngp — i < Nymax

i+ Ng1 — i3 < Ngmax » (73)
1S i1<Ng1, 1Sl2< Ngz

onde Ny,; e Ny, s@o a quantidade de genes nos Cromossomos pais, Nymax € O

ndamero maximo de genes em um cromossomo, enquanto i; e i, S80 as posi¢coes

sorteadas nos cromossomaos pais.

A recombinagdo em dois pontos seleciona um trecho de um cromossomo

que serd trocado com outro trecho de outro cromossomo, para iSso € necessaria a

selecéo de dois intervalos. Um exemplo do uso deste operador é exibido na FIGURA

13.

P1)
P2)

F1)
F2)

Genell Genel2 Genel3 Genel4d
Gene2l Gene22 Gene23 Gene 24 Gene 25

Genell Gene23 Gene24 Genel3 Genel4d
Gene2l Gene22 Genel2 Gene25

FIGURA 13 - RECOMBINAGAO DE GENES EM DOIS PONTOS
FONTE: BAI, ZHU E JIANG (2007)

Esta recombinacdo também esta sujeita a restricdes, sendo elas:

i12 - i11 + Ngz - (i22 - i21) < Ng max
i22 - i21 + Ngl - (i12 - ill) < Ng max » (74)

onde i, € i;, delimitam o trecho que sera recombinado do primeiro cromossomo pai,

enquanto i,; e i,, delimitam o do segundo.
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4.3.6 Método de Poda e Funcgéo Objetivo

Na identificacdo de modelos NARX, a Programacédo de Expressdo Génica
fica a cargo de selecionar a estrutura mais adequada. Porém, esta técnica nédo é
capaz de realizar ajustes finos nas constantes do modelo. Nesta funcéo, o algoritmo
dos Minimos Quadrados, apresentado na secao 2.4, é utilizado para complementar
a técnica.

Para o uso do RLS como método de estimacao de parametros, Bai, Zhu e
Jiang (2007) recomendam que primeiro se elimine 0s genes que geram expressoes
repetidas no cromossomo. E, posteriormente, aplique-se um método de poda.

O método em questdo consiste em avaliar o modelo com todos os
regressores M, além de modelos M; auxiliares que excluem o iésimo regressor,

utilizando-se a média do erro quadratico, o Mean Squared Error (MSE).

N R 2
MSE(M) = Z (@) 7Vy () , (75)
t=1

onde y(k) é a saida real do sistema, y(k) € a saida estimada e N o ndamero de
amostras.
Entdo calcula-se a razao de reducao de erro, ERR;, de cada regressor, como

a sequir:

MSE(M,) — MSE (M)
Zg:l y2(k)

ERR; = (76)

Caso o valor de ERR; de um regressor seja inferior a certo limiar, este é
cortado do modelo.

Bai, Zhu e Jiang (2007) propdem uma fungdo custo, f, que penaliza o
modelo de acordo com o numero de termos p, 0 grau de nao-linearidade [, e os

maiores valores de atraso na entrada e na saida do sistema, n, e n,. Sendo a

definicdo da funcgéo igual:
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f =Frm, (77)

onde r € um coeficiente entre zeroe um,en=(p +1+ n, + n,)/4. Enquanto F €

uma fungao do erro residual, como mostrado a seguir:

1
=137

(79
, J 00 -9

F

N
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5 DESCRICAO DO ESTUDO DE CASO

Este capitulo traz a apresentacdo do estudo de caso que sera alvo das
técnicas de identificacdo e controle de sistema anteriormente apresentadas, a
Vélvula de Recirculacdo de Escapes, que é introduzida na secdo 5.1. Enquanto na
secdo 5.2 é apresentada as caracteristicas que realizaram a interface entre o

sistema fisico e a parte computacional.

5.1 VALVULA DE RECIRULACAO DE GASES DE ESCAPE

Motores a Diesel oferecem maior poténcia, menor consumo de combustivel
e menor emissdo de Diéxido de Carbono quando comparados a motores a gasolina,
por isto costumam ser usado em veiculos para tarefas pesadas. Porém, o ciclo
Diesel traz como desvantagens uma grande producdo de Oxidos de Nitrogénio
(NOy) e vasta emissdo de particulas. Diversas mudancas foram realizadas nos
motores e nos sistemas de injecdo e de escape para reduzir a quantidade emitida
desses poluentes (TSOLAKIS; MEGARITIS; WYSZYNSKI, 2003).

Um dos métodos para atingir a reducdo dos NO, € a Recirculacdo dos
Gases de Escape, seu uso teve inicio nos anos 1970, e é capaz de reduzir as taxas
de emissdo entre 25 e 50%. A recirculacdo é realizada com a inser¢cdo de uma
valvula, a Valvula de Recirculacdo de Gases de Escape (RGE), ligando o sistema de
escape a admissdo dos motores a Diesel (MUNCRIEF et al.,, 2008; TSOLAKIS;
MEGARITIS; WYSZYNSKI, 2003).

A ligacao permite passagem de parte dos gases de escape para a admissao
do motor, tomando proveito da maior pressdo que este possui em relacdo a tomada
de ar, como ilustrado na FIGURA 14. Esses gases, inertes na combustao,
substituem parte do Oxigénio no momento da combustdo, o que provoca a
diminuicdo da temperatura em que a explosédo ocorre, 0 que acarreta na reducéo
dos NO. O volume de gases de escape recirculados esta diretamente ligado ao
fluxo de gases sendo expelido, portanto um aumento na pressédo do gas de escape

acarretaria em um volume recirculado maior, e, logo, numa queda abrupta da
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proporcdo de Oxigénio. Para garantir niveis adequados de readmisséo, a abertura
da valvula de RGE é controlavel (MUNCRIEF et al., 2008; BUCKLAND; COOK,
2005; GARCIA-NIETO et al., 2008).

——Controle de Abertura

——Entrada de Ar—» 5 —Admissao—»

T—Escape—

FIGURA 14 - ESQUEMATICO DA READMISSAO DE GASES ESCAPE
FONTE: BASEADO EM MUNCRIEF ET AL. (2008)

Como a valvula é um sistema eletromecéanico que trabalha com gases em
alta temperatura e sofre com a contrapressdo variavel do sistema de escape,
desgastes com sua operacdo sao esperados. Assim, vide sua importancia, técnicas
de controle eficientes devem ser aplicadas a fim de manter sua boa funcionalidade.

A FIGURA 15 traz uma ilustracdo dos elementos que compdes a valvula de
RGE: um motor de corrente continua, responsavel pela movimentacdo das
engrenagens; as engrenagens, que transformam o movimento rotacional do motor
na abertura, ou fechamento, linear da valvula; um sensor de efeito Hall, responsavel
por informar a posi¢do; e a valvula em si, que libera, de acordo com sua abertura,
niveis diferentes de fluxo de gas vindos do escape (COELHO; KLEIN, 2009).

O motor de corrente continua, responsavel pela movimentacdo do trem de
engrenagens que regula a abertura de valvulas, é acionado por Modulacdo de
Largura de Pulso, do inglés Pulse Width Modulation (PWM), a uma tensdo de 12
Volts. As informacOes providas pelo sensor de posicdo possuem uma faixa de
5 Volts e as medi¢cbes sao realizdas a cada 100 milissegundos. O sistema que
realiza estas operacdes nos testes realizados neste trabalho € melhor descrito na

secédo 5.2.
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Controle
do motor

Posicdo da
valvula

Sensor de
posicao

Engrenagens

Haste

Cabeca

FIGURA 15 - ELEMENTOS DA VALVULA
FONTE: ADAPTADO DE COELHO E KLEIN (2009)

A fotografia de uma valvula de Recirculacdo de Gases de Escape é exibida
na FIGURA 16. A valvula mostrada foi apenas utilizada em testes de laboratério,

nunca tendo sido utilizada em um veiculo pesado.

FIGURA 16 - FOTOGRAFIA DE UMA VALVULA DE RGE
FONTE: O AUTOR (2016)
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5.2 INTERFACE COM A VALVULA

Atentando ao fato de que a valvula de RGE é componente integrante de
motores Diesel, e, por isto, depende da operagdo de todos 0s sistemas que O
integram para funcionar, torna-se inviavel avaliar sua dindmica e testar técnicas de
controle in loco. Pela necessidade de estuda-la isoladamente, criou-se uma interface
de acionamento e monitoramento especifica para a valvula.

A interface necessaria para a realizacdo da leitura do sensor de posi¢do da
vélvula e acionamento do motor de corrente continua € composta, principalmente,
por dois elementos. O primeiro é um software, implementado na plataforma
LabVIEW, responsavel pelos calculos das rotinas de controle, armazenagem dos
dados coletados e troca de informacdo, via comunicagdo serial, com o segundo
elemento, o circuito microcontrolado. Esse circuito, por sua vez, recebe do software
ordens de leitura da posicdo da valvula, na qual devolve esta informacdo ao
computador, ou de acionamento da valvula via sinal PWM. Um esquematico dessa

troca de sinais é exibido na FIGURA 17.

N _ ) —Sinal PWM—>
oo, L S
< duoow
\ <_Senspr~de_
< > posicéo
Valvula de RGE

Computador Circuito
microcontrolado

2B R R

o|<|o|n

FIGURA 17 - ESQUEMATICO DA TROCA DE SINAIS
FONTE: O AUTOR (2016)

O circuito microcontrolado se trata de uma plataforma compativel com a do
sistema ARDUINO®, porém dotado de um microcontrolador PIC32MX320F128H.
Este dispositivo € capaz de operar em 80 MHz, possui 16 canais de conversao
analdgica-digital com resolucdo de 10 bits, além de 5 saidas PWM (MICROCHIP,
2011).

A saida PWM do dispositivo utilizada para o acionamento da valvula de RGE

foi configurada para operar a 4,88 KHz com uma resolugédo de 10 bits. Este sinal €
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enviado para um circuito de ponte-H, o VNH2SP30-E, alimentado por uma fonte
12 V. O referido circuito de acionamento tem capacidade para operar com até 41 V,

30 amperes e sinais de entrada com frequéncia de até 20 KHz (ST, 2013).
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6 RESULTADOS

Neste capitulo sdo expostos os resultados obtidos neste trabalho. Sendo
que primeiramente sédo exibidos os dados de aquisicdo do sistema. Posteriormente
dos modelos obtidos, e, por ultimo, os resultados obtidos nos sistemas de controle.

6.1 DADOS DA AQUISICAO DO SISTEMA

Para estudar o a dinamica das valvulas de Recirculacdo de Gases de
Escape, é preciso realizar um levantamento de seu comportamento quando exposta
a diferentes estimulos. Para tal, escolheu-se um sinal, mostrado na FIGURA 18, que
contém uma sequéncia degraus de amplitudes que variam de 0 a 1, onde O
representa a valvula completamente fechada e 1 totalmente aberta, e duracées que

variam de uma amostra até 50 amostras.

i

0.8 — i

0.7 -

0.5 L f

Abertura (1)

0.3 -

0.2 N

7
L

0.1

| ||

r [ r r r r [ r [

ot A
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Amostra (k)

FIGURA 18 - SINAL DE ESTIMULO PARA AS AQUISICOES
FONTE: O AUTOR (2016)
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Os valores de amplitude e duracdo destes degraus foram selecionados
através de um gerador de numeros pseudo-aleatérios, que € um algoritmo que
busca gerar sequéncias numéricas aproximadamente independentes.

Este sinal engloba diversos pontos de operagdo ao longo do curso da
abertura da vélvula, além de possuir duracdes diferentes, o que permite que a
resposta a este estimulo contenha informacdo relevante sobre a dindmica do
sistema.

Duas valvulas de RGE sédo submetidas a esta sequéncia de degraus, uma
utilizada apenas em testes de bancada, que nunca foi instalada em um veiculo
pesado, e outra que teve largo uso em veiculo. Tendo o conhecimento de que estas
valvulas séo instaveis em malha aberta, as aquisicbes sdo realizadas em malha
fechada, com um controlador proporcional de ganho unitario.

A FIGURA 19 ilustra a resposta do sistema a entrada escolhida, onde nota-
se diversos picos nas mudancas de referéncia, porém pouco comportamento

oscilatorio.

12 L T L T T T |8 L 8 L
""" Sinal de Referéncia

Sinal de Saida

0.8 r‘

Abertura (1)

0.2

_02 L r [ r r r r [ r [ L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Amostra (k)

FIGURA 19 - AQUISICAO DA VALVULA DE TESTES EM BANCADA
FONTE: O AUTOR (2016)
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J& na FIGURA 20 é exibida a resposta da vélvula de RGE usada ao mesmo
sinal de entrada. E possivel verificar grande mudanca no comportamento nos
valores transitorios, onde a valvula usada possui um comportamento extremamente
oscilatorio, que néo era presente na valvula nova. Isto ocorre pela presenca de

folgas no trem de engrenagens que move o cursor da valvula.

12 T L T T T |8 L 8 L
""" Sinal de Referéncia

Sinal de Saida

0.8

0.6

Abertura (1)

_02 C r r r r r r r r r L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Amostra (k)

FIGURA 20 - AQUISICAO DA VALVULA UTILIZADA EM VEICULOS PESADOS
FONTE: O AUTOR (2016)

6.2 MODELOS OBTIDOS PARA AS VALVULAS DE RGE

A obtencdo dos modelos foi realizada por meio da Programacdo de
Expressdo Génica, detalhada na se¢do 4.3, utilizando 70% dos dados coletados,
enquanto os outros 30% dos dados séo utilizados para a validacdo. Foram obtidos
quatro modelos diferentes, sendo trés para a valvula com desgaste apenas em
testes de bancada, e um para a valvula usada em veiculo pesado.

Na valvula de testes foram utilizadas trés programacdes da GEP, a fim de

verificar qual obteria o melhor desempenho. Sendo a primeira configurada para
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encontrar um modelo ARX reduzindo-se o erro quadrético, a partir daqui chamado
de GEP1. O segundo, o GEP2, utilizando o MSE como critério para a otimizagcédo de
um modelo NARX. Enquanto o GEP3, o uUnico que também foi aplicado a valvula
usada, busca o melhor modelo NARX utilizando o critério proposto pelo artigo de
Bai, Zhu e Jiang (2007).

O critério de parada do algoritmo é de duas mil gera¢gbes, no entanto ele
também é terminado caso ndo haja evolucédo nas ultimas cem iteracfes. Os demais
parametros utilizados nas trés configuracdes da GEP estdo dispostos na TABELA 2,

e tem origem nos testes do trabalho de Bai, Zhu e Jiang (2007).

TABELA 2 - PARAMETROS PARA AS CONFIGURAGCOES DA GEP

Descrigdo GEP1 GEP2 GEP3
Conjunto de Func¢des {+} {*} {*}
Conjunto de Terminais {y(k-1) ... y(k-10), u(k-1) ... u(k-10)}
Tamanho da Populagdo 50

Probabilidade de mutag&o 0,1
Recombinacdo em Um Ponto 0,2
Recombinacdo em Dois Pontos 0,5
Transposigéo IS 0,1 etamanhodela3
Transposicdo RIS 0,1 etamanhodela3
Tamanho da Cabeca 20 8
Nimero Maximo de Genes 1 20
Ndmero Maximo de Geracdes 2000

Numero de Rodadas 30

Coeficiente r - 0,995
Limiar da Poda 0,0001

FONTE: O AUTOR (2016)

6.2.1 Modelos para a Valvula de Testes

Como para cada uma das trés especificacbes do algoritmo séo gerados 30
testes, um comparativo do desempenho final de cada um para o critério R? é
relatado na TABELA 3. Na qual é possivel observar que a GEP2 obteve os melhores
valores para o fator R?. Isto é uma consequéncia da representacéo do modelo NARX

sem penalizagdo, que parametriza excessivamente o modelo, criando bons
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resultados analiticos, porém contando com oito regressores, o dobro da GEP3 que

possui penalizacdo neste critério.

TABELA 3 - COMPARATIVO DO R? DAS GEPS PARA A VALVULA DE TESTES

Minimo Médio | Méximo
GEP1 0,97760 | 0,99327 | 0,99419
GEP2 0,99339 0,99397 | 0,99559
GEP3 0,98779 | 0,99324 | 0,99389

FONTE: O AUTOR (2016)

A evolugcdo das melhores rodadas de cada um dos trés algoritmos na
selecdo de parametros para a valvula de testes € exibida na FIGURA 21. Aqui
também é possivel observar a maior evolucdo da GEP2, que é mais livre e

consegue evoluir por mais geragoes.

GEP1 GEP2 GEP3
1 T 1 T 1f T
0.99 - i 0.99 - iy 0.99 - iy
0.98 - A 0.98 - b 0.98 - b
0.97 f A 0.97 b 0.97 - b
0.96 | A 0.96 - b _% 0.96 g— b
w w <
0 095} 1 0 0.95F 1 o 095 iy
= = =
2
0.94 |- - 0.94 - - O 094 -
0.93 - A 0.93 - b 0.93 - b
0.92 - A 0.92 - b 0.92 - b
0.91r A 0.91r b 0.91r b
0.9° i 0.9° i 0.9° i
0 200 0 200 0 200
Geracoes Geracoes Geracoes

FIGURA 21 - EVOLUGCAO DAS GEP PARA OS MODELOS DA VALVULA DE TESTES
FONTE:O AUTOR (2016)



64

Um comparativo entre os valores de R? para o treinamento e para a

validacdo dos trés algoritmos € mostrado na TABELA 4. Onde fica possivel avaliar

gue a GEP2 também se destacou na valida¢do dos modelos.

TABELA 4 - DESEMPENHO DOS MELHORES MODELOS PARA A VALVULA DE TESTES

GEP1 GEP2 GEP3
R? Treinamento | 0,99419 | 0,99559 | 0,99339
Validagdo | 0,99495 | 0,99568 | 0,99423

FONTE: O AUTOR (2016)

A FIGURA 22 exibe a resposta do modelo obtido pela configuracdo GEP1

para esta valvula, representado na equacdo (79). Em uma inspecdao visual, o modelo

aparenta ser adequado a aplicacdo, porém quando se observa a equacao, é

possivel enxergar um elevado nimero de parametros, junto com regressores com

atraso muito grande.

Treinamento
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FIGURA 22 - RESPOSTAS DO MODELO DA GEP1 PARA A VALVULA DE TESTES

FONTE: O AUTOR (2016)
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y(k) = 0,741386u(k — 2) + 0,542440u(k — 3) — 0,112543u(k — 7)
+1,347824 = y(k — 1) — 0,378398 * y(k — 3) (79)
+0,121079 * y(k — 5) + —0,097551 * y(k — 7)

O modelo resultante para a GEP2, que apresentou os melhores valores para
o critério R? é apresentado na FIGURA 23. Observando a equacdo (80), que
representa o modelo, € encontrada além de uma quantidade elevada de parametros,

uma nao-linearidade de grau 3, o0 que o torna um modelo complexo.
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FIGURA 23 - RESPOSTAS DO MODELO DA GEP2 PAR A VALVULA DE TESTES
FONTE: O AUTOR (2016)

y(k) = 0,734194u(k — 2) — 0,523267u(k — 3) + 1,647291y(k — 1)
— 0,437355y(k — 2) — 0,210915y(k — 3)
+0,082633u?(k — 2) — 0,502064u?(k — 3)u(k — 2)
—0,011146

(80)

Ja o modelo encontrado pela GEP3, que também apresentou um valor
aceitavel no critério comparativo, mais de 99%, é representado pela equagédo (81). A
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qual constitui um modelo ARX com apenas quatro parametros e um valor de atraso

dos regressores baixo. As curvas obtidas para treinamento e validacdo deste modelo

podem ser vistas na FIGURA 24.
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FIGURA 24 - RESULTADOS PARA O MODELO DA GEP3 DA VALVULA DE TESTES

FONTE: O AUTOR (2016)

O modelo obtido para a GEPS3 ¢é linear, apesar de esta possibilitar a criacao

de modelos nao-lineares, em razdo das penalidades aplicadas ao grau de néao-

linearidade. Logo, o incremento na relacdo de proximidade entre 0 modelo e valvula

real dado pelos regressores nao-lineares testados pela GEP3 foi menor que o

critério de penalizacdo estabelecido.

y(k) = 0,759390u(k — 2) — 0,577068u(k
—0,378153y(k — 3)

Buscando analisar a robustez do modelo,

—3) +1,362820y(k — 1
) y(k—1) 61)

a TABELA 5 mostra a avaliagao do

Erro Quadratico Médio, do inglés Mean Squared Error (MSE), do periodo de

validacdo para previsbes até 10 passos a frente. Na referida tabela é possivel



67

observar que o MSE aumenta mais de dez vezes apenas na troca da previsdo de

um para dois passos a frente, o que retira sua confiabilidade para previsfes longas.

TABELA 5 - ANALISE DO MSE N PASSOS A FRENTE PARA A VALVULA DE TESTES

Passos VALVULA DE TESTES
a
Frente | GEP1 GEP2 GEP3
1| 0,001 0,001 0,002
2| 0,010 0,012 0,010
3| 0,051 0,071 0,056
4| 0,137 0,216 0,162
5| 0,283 0,491 0,351
6| 0,510 0,944 0,641
7] 0,842 1,618 1,042
8| 1,300 2,558 1,562
9| 1,900 3,803 2,200
10| 2,656 5,391 2,952

FONTE: O AUTOR (2016)

6.2.2 Modelo para a Valvula Usada em Veiculos Pesados

Para a valvula ja utilizada em veiculos buscou-se obter apenas um modelo,

utilizando a configuragéo da GEP3. Os valores minimo, médio e méaximo de R? para

as trinta rodadas deste teste foram, respectivamente 0,9752, 0,97916 e 0,9853. A

curva de evolucdo do melhor teste pode ser vista na FIGURA 25.

O valor de R? da validacdo do melhor modelo obtido foi 0,98835, sendo

representado pela equacéo (82). O grafico que traz as previsdes de treinamento e

validacéo para este modelo é exibido na FIGURA 26.
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y(k) = 0,727116u(k — 2) — 0,640618u(k — 3) + 0,353726u(k — 4)
—0,235366u(k — 5) + 1,486235y(k — 1) (82)
—0,504270y(k — 2)

Na TABELA 6 sao exibidos os valores de MSE para previsbes até dez
passos a frente para o modelo da valvula usada. Assim como no caso da valvula de
testes, o modelo também ndo confere confiabilidade para previsbes com longos

horizontes.

TABELA 6 - ANALISE DO MSE N PASSOS A FRENTE PARA A VALVULA USADA

Passos | VALVULA
5 | USADA

Frente GEP3
0,001
0,014
0,058
0,139
0,256
0,405
0,584
0,787
1,013
1,258

© (00 [N (O |01 |~ W (N (k-

=
o

FONTE: O AUTOR (2016)

6.3 RESULTADOS DAS TECNICAS DE CONTROLE

Duas técnicas de controle foram aplicadas a cada uma das duas valvulas
estudas neste trabalho. A primeira trata-se de um controlador Proporcional-Integral
otimizado por um algoritmo genético. Enquanto a segunda € um controlador
Preditivo Adaptativo, o GPC.

Para avalias as técnicas aplicadas, foram utilizadas duas métricas de
desempenho, o IAE e a energia do sinal de controle E.. A Integral do Erro Absoluto,

exibida em (83), demonstra o erro total gerado durante uma acao de controle.
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Enquanto a Energia do sinal de controle, apresentada em (84), é uma forma de
medir a quantidade de energia utilizada para realizar uma acdo de controle, este
valor é obtido calculando-se a energia dissipada pelo sinal em uma resisténcia de
1Q.

IAE = f le(t)|dt (83)

E; = flu(t)lzdt (84)

Um quadro comparativo das métricas dos resultados obtidos é exibido na
TABELA 7. Observando os desempenhos obtidos nestas medidas, o controlador
GPC superou o controlador Pl projetado especificamente para a valvula, e ainda foi
capaz de superar a mudanca de dinamica entre a valvula de teste e a ja usada,
desgastada com o tempo. Além disto, o GPC utilizou consideravelmente menos
energia do sinal de Controle para esta tarefa.

TABELA 7 - COMPARATIVO DE TESTES DOS CONTROLADORES

Valvula de Testes Vélvula Usada
Pl GPC Pl GPC
IAE 32,538 24,655 83,877 25,293
Energia Sinal de Controle | 17,686 14,965 43,482 11,294

FONTE: O AUTOR (2016)

O detalhamento dos resultados dos controladores é exibido nas subsecfes
6.3.1, para o controlador PI, e 6.3.2, para o controlador GPC.

6.3.1 Resultados para a Aplicacéo do Controlador PI

O controlador PI utilizado neste trabalho foi obtido por meio da otimizagéo de
seus parametros, tomando como base o modelo para a valvula de testes encontrado

pela GEP3, da equacao (80). Para tal foram realizados trinta experimentos com o
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algoritmo genético, nos quais contava com uma populacdo de tamanho igual a 30,
realizacdo de 100 geracOes, probabilidade de cruzamento de 80%, e probabilidade
de mutacdo de 5%. Algumas métricas de desempenho para estes testes sao

mostradas na TABELA 8, e a evolugcdo do melhor caso € mostrada na FIGURA 27

TABELA 8 - DESEMPENHO DO GA NA OTIMIZAGCAO DO CONTROLE PI

IAE
Minimo | Médio Maximo
3,9393 | 9,7405 | 19,7620

FONTE: O AUTOR (2016)
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Os ganhos encontrados pelo melhor teste para o controlador Pl detalhado na
secdo 3.1, foram k =1,1947, b = 0,97672 e t; = 1,4123. E o resultado para esta

simulagéo é encontrado na FIGURA 28.
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Este controlador Pl encontrado por meio da simulagéo do sistema da vélvula

real foi empregado na valvula de teste e na usada, resultados que sdo mostrados na

FIGURA 29 e na FIGURA 30. Observa-se que mesmo na aplicagcdo a valvula de

testes, para qual o controlador foi projetado, seu desempenho ja ndo atinge as

proximidades com o da simulacéo. Isto pode ter ocorrido pela nao representacdo de

alguma nao-linearidade do sistema por parte do modelo.

Quando o controlador € aplicado a valvula usada, este torna-se apenas

oscilatorio, ndo tendo nenhuma acdo de controle efetiva sobre o sistema. O que

demonstra sua ineficiéncia para esta aplicacdo, vez que uma valvula, mesmo

desgastada, pode obter um funcionamento minimamente razoavel.
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6.3.2 Resultados para a Aplicagédo do GPC

O controlador GPC utilizado possuia ponderacéo do sinal de controle nula, e
trés regressdes para entrada e trés para a saida do sistema. O modelo inicial
criado como sendo o ultimo valor da saida e o ultimo da entrada, o que justifica a
grande oscilacdo inicial nas saidas. Para o horizonte de controle N, utilizou-se o
valor 3, o inicio do horizonte de previsdo N; foi estabelecido como 1, e o horizonte
final de previséao N,, igual a 10.

Inicialmente apresenta-se na FIGURA 31 o resultado de uma simulag&o do
controlador GPC utilizando estes parametros para o modelo obtido para a valvula de
testes em bancada através da configuracdo GEP3 da Programacédo de Expresséo
Génica. E a FIGURA 32 exibe a evolucdo dos parametros do controlador ao longo

da referéncia aplicada.
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FIGURA 31 — GPC SIMULADO NO MODELO DA GEP3 DA VALVULA DE TESTES
FONTE: O AUTOR (2016)
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FIGURA 32 - EVOLUCAO DOS PARAMETROS NO MODELO DA GEP3 DA VALVULA DE

TESTES
FONTE: O AUTOR (2016)

A resposta da valvula de RGE de testes de bancada ao GPC é mostrada na
FIGURA 33. E possivel verificar que o controlador consegue acompanhar as
mudancas de referéncia, porém apresenta certa dificuldade em acompanhar a
rampa da entrada, o que é causado pelo atrito estatico presente nas partes
mecanicas da valvula.

A evolucéo dos parametros do modelo que é utilizado internamente no GPC
para este caso é exibida na FIGURA 34. A qual convalida a hipétese da oscilacdo
inicial ser causada pela diferenca do modelo inicial para o real. Também é possivel

observar que existe adaptacao dos parametros ao longo do curso da valvula.
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A comparacao entre as respostas da simulacdo do GPC e a sua aplicacao
real na valvula de testes de bancada evidenciou um erro médio absoluto de 0,0598,
para o sinal de referéncia testado. Uma ilustracdo deste erro pode ser observada na
FIGURA 35.
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FIGURA 35 - ERRO ENTRE O GPC NA SIMULAGAO E NA VALVULA REAL
FONTE: O AUTOR (2016)

Ja a FIGURA 36 exibe a resposta do GPC para a valvula que teve largo uso
em veiculo pesado. Observa-se que o controlador ndo teve obstaculos para superar
os degastes mecanicos presente nesta valvula, o que ndo ocorreu com o controlador
Pl. A evolucdo dos parametros para este teste de controle € exibida na FIGURA 37,

onde também é observada a rapida adaptacao de modelo.
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7 ANALISE DE RESULTADOS E DISCUSSAO

Na primeira etapa dos resultados foram coletados dados de duas Valvulas
de Recirculagéo de Gases de Escape, uma de uso em testes e outra com largo uso
em veiculo pesado. Por meio de uma analise grafica, nota-se claramente que a
operacdo no veiculo modifica a dinamica da valvula, isto ocorre devido a

deterioracdo de seus componentes mecanicos, que lidam com altas temperaturas

(0]

contrapressao vindas do escape.

Posteriormente os dados coletados foram utilizados para a realizacdo da
identificacdo de modelos ARX e NARX, resultando em trés diferentes configuracdes
para a valvula de testes, e uma para a usada. Esta operacao foi realizada por meio
da Programacéo de Expressédo Génica, que otimiza a estrutura dos modelos, cujo 0s
parametros sdo entao obtidos utilizando o algoritmo de minimos quadrados.

Todos modelos obtidos através da GEP possuem resultados aparentemente
satisfatorios, sendo que um modelo ARX encontrado teve um desempenho similar
ao do NARX quando os critérios foram avaliados. Porém quando avaliadas sua
previsdo sobre um horizonte mais longo, observa-se uma perda rapida na precisdo
dos modelos. O modelo ARX, que possui menos parametros e menor complexidade,
foi escolhido para a avaliacdo de um controlador PI.

Em seguida, um Algoritmo Genético foi utilizado para encontrar a melhor
configuracdo de um controlador Pl para o modelo matematico ndo-linear obtido. Em
andlise gréfica, o controlador foi capaz de anular o erro em regime permanente,
porém apresentava sobre-elevacao nas mudancas de referéncia. Além disso, possui
um valor da Integral do Erro Absoluto relativamente baixo, quando confrontado ao
ndamero de amostras, por exemplo.

Porém, quando este controlador foi aplicado as valvulas reais, o0
desempenho ndo foi o0 mesmo do simulado. Sendo que este ndo conseguiu
reproduzir a sua eficiéncia na valvula nova e se tornou oscilatério quando testado na
valvula usada. O que impossibilitaria sua implantacdo pratica em um veiculo pesado
dotado de uma destas valvulas.

De maneira diversa, o Controlador Preditivo Generalizado foi capaz de

controlar ambas as valvulas, inclusive superando as dificuldades impostas pelas



80

folgas mecénicas presentes na vélvula usada. Isto feito, sobretudo, com uma
atuacao do sinal de controle mais econémica, quando comparado ao controlador PI.

Ademais, o GPC pode ainda comportar uma ponderacdo no sinal de
controle, que, se bem escolhida, pode reduzir o efeito oscilatorio presente nas
mudancas de referéncia. Além disto, este ainda pode ser utilizado caso haja alguma
restricdo de projeto quanto a limitagdes no sinal de controle, como uma taxa de

variacdo maxima, por exemplo.



81

8 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

O documento traz um apanhado teérico em relacdo a Identificacdo de
modelos ARMAX e NARMAX, Algoritmo Genético, Programacdo de Expresséo
Génica, o Controlador PID, o Controlador Preditivo Generalizado, e a descricao da
Vélvula de Recirculacdo de Gases de Escape.

A Programacdo de Expressdo Génica foi aplicada na ldentificacdo de
modelos mateméticos lineares e ndo-lineares de duas valvulas reais, uma utilizada
apenas em testes de bancada e outra com uso em veiculos. Os resultados obtidos
demonstraram uma boa representacdo do sistema por meio dos modelos ARX e
NARX, sendo que estes possuiam valores muito préximosquando avaliado o critério
de desempenho R? apesar de existrem grandes diferencas nas estruturas do
modelo.

No que tange a otimizacdo de modelos pela GEP, seria possivel explorar
etapas futuras mecanismos de otimizacdo multiobjetivo. Que possibilitariam ao
projetista escolher modelos oOtimos para diferentes graus de ndo-linearidade e
regressfes maximas, adequando assim o modelo as suas necessidades de precisao
e complexidade conforme a aplicacdo e Hardware disponivel.

Um controlador PI eficiente na simulacdo do modelo obtido foi encontrado
utilizando a otimizac&o por meio do Algoritmo Genético. Apesar da grande dispersao
dos resultados quando avaliadas todas as rodadas do algoritmo, o melhor
controlador encontrado possuia um critério de desempenho satisfatério. Entretanto,
guando aplicado ao sistema real, para o qual fora modelado, seus resultados néo
foram satisfatorios.

Também se demonstrou a necessidade da aplicacdo da técnica adaptativa,
pois o controlador Pl comum néo foi capaz de controlar a valvula usada, que tem
sua dindmica alterada por condigbes inerentes ao seu funcionamento. Esta
incapacidade torna as técnicas ndo adaptativas ndo aconselhaveis para a aplicacéo
em valvulas de RGE, pois ap0s certo desgaste decorrente do tempo de uso estas
passariam a emitir um volume maior de poluentes.

Diferentemente da técnica Pl, o Controlador Preditivo Generalizado obteve
resultados satisfatérios na regulagem da abertura da valvula. Além do que, por ser

dotado de um mecanismo de adaptacdo, seu uso também provou-se possivel na
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vélvula j& desgastada, o que permitiria uma vida util mais longa a esta componente
de motores Diesel.

Ademais, o GPC permite ainda que, caso de deseje, sejam incluidas
restricbes ao sinal de controle, o que poderia melhorar o desempenho da valvula. No
projeto destas restricdes, além de novos parametros e condi¢des iniciais para o
algoritmo, pode ser explorada a utilizacdo de uma metaheuristica de otimizacéo, a
exemplo do Algoritmo Genético aqui apresentado, bem como as técnicas de
Enxame de Particulas, Colénia de Formigas, Evolucéo Diferencial, e entre outras.

Nessa etapa futura se faria necessario o conhecimento dos efeitos da
contrapressao variavel do escape na valvula de RGE, para que um projeto de
parametros mais adequado fosse realizado. Para isto, seria indispensavel um
modelo que exercesse esta fungcdo, ou entdo uma valvula conectada ao sistema

completo do motor Diesel.
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