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Resumo

Ledn Mozo, Miguel Angel;Sergio Leal Braga (Orientador), Juan José Milon
Guzmén (Co-Orientador). Otimizacdo da Operagdo Diesel-Gas em
Motores de Combustéo Interna utilizando Inteligéncia Artificial. Rio de
Janeiro, 2009. 153 p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Mecénica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

O objetivo deste trabalho é predizer e otimizar o desempenho de motores
funcionando no modo bicombustivel, diesel-gas natural, fazendo uso da
inteligéncia artificial. Pretende-se determinar a taxa de substituicdo otima do
combustivel original diesel pelo géas natural que minimize custos de operagdo
(combustiveis) e emissdes de poluentes, tais como: mondxido de carbono, CO,
hidrocarbonetos, HC, e oxidos de nitrogénio, NOx, priorizando-se também a
eficiéncia térmica. Os dados analisados foram obtidos de testes anteriormente
realizados. O procedimento envolve treinamento, validacdo e teste (utilizando
redes neurais). Com os dados analisados foram treinadas diferentes redes neurais
06 para a aprendizagem e predicdo, as quais vdo prever mapas de novos valores
baseando-se nos dados experimentais ja apreendidos. Finalmente, e continuando
com o processo de otimizacao (técnica de Algoritmos Genéticos), é determinada a
melhor taxa de substituicdo de diesel-gas natural, com as menores taxas de
emissdes dentro dos mapas gerados. Os resultados indicam uma boa concordancia
entre os dados experimentais e 0s previstos pela rede neural. O processo de
otimizacdo utilizado determina os pontos de trabalho adequados para cada caso
analisado.

Palavras-chave
Motor diesel; emissbes de poluentes; gas natural; inteligéncia artificial; redes

neurais; algoritmos genéticos.
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Abstract

Ledn Mozo, Miguel Angel. Sergio Leal Braga (Advisor), Juan José Milon
Guzmén (Co-Advisor). Optimization of Dual Fuel Operation in Internal
Combustion Engines Using Artificial Intelligence. Rio de Janeiro, 2009.
153p. MSc. Dissertation - Departamento de Engenharia Mecéanica,
Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

The purpose of this study is to predict and optimize the internal combustion
engine performance using diesel-natural gas fuel using the artificial intelligence.
The ultimate goal is to determine the optimal substitution rate of natural gas to
minimize the costs of operation and pollutants emissions such as carbon
monoxide CO, hydrocarbons HC and nitrogen oxides NOX, considering the values
of efficiency. The analyzed data are obtained from tests performed earlier. The
procedure involves training, validation and test (using neural networks). Once
these data were analyzed with different trained neural networks for learning and
prediction, which are maps of the predicted values based on experimental data
have been seized. Finally, and continuing with the process of optimization
(technique of Genetic Algorithms), is given the best substitution rate of and lower
emissions in the maps generated. The results indicate a good agreement between
data and neural network, the process of optimization using certain items of work

appropriate for each case analyzed.

Keywords
Diesel engine; emissions; natural gas; artificial intelligence; neural

networks; genetic algorithms.
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Erro médio absoluto porcentual.
Méaximo e médio erro porcentual.
Erro quadréatico médio.

Oxidos de nitrogénio.

Poténcia.

Poder calorifico do diesel

Funcéo de ativacao linear.

Funcéo de ativacdo tangente hiperbdlica sigméide.

Poder calorifico do gas natural.
Rendimento térmico do motor.

Coeficiente de determinacao.
Coeficiente de correlagéo.
Taxa de substituicédo

Taxa de substituicdo de diesel-gas natural.

Raiz do erro quadratico médio.
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Convencao

AG Algoritmo genético.

HCCI Ignicdo por compresséo de uma carga homogénea.
1A Inteligéncia artificial.

PNN Redes neurais probabilistica.

RN Rede neural.

RBF Redes neurais de base radial.
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