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Reconhecedor de Combustivel Adulterado
Estimador RPM

Roteiro

=Reconhecedor de Combustivel Adulterado:
= Contextualizacao
= Problema Abordado
= Solucao Proposta
= Andlise
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Reconhecedor de Combustivel Adulterado
Estimador RPM

Contextualizacao

» Brasil em 2009:

=1.4% de amostras adulteradas de gasolina comum
=Totaliza 25 milhGes de m?3

=2.3% de amostras adulteradas de alcool etilico hidratado
combustivel

=Totaliza 16 milhdes m3
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Solucao Abordada

"A Adulteracao da Gasolina

=Como adulterar?
= Adicionar solventes (organicos ou nao)
= Alcool em excesso na mistura (25% v/v)
®" Hidrocarbonetos de cadeias maiores
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Consequéncias

"Prejuizo ao consumidor, ao Estado e ao meio ambiente

= Motor: detonamento precoce, partida desregulada, desgaste
da cAmara de combustao do motor, menor eficiéncia

» Estado: deixa de recolher tributos (impostos corretos)

= Meio ambiente: a combustao incompleta causa emissao de
poluentes nao desejaveis
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Solucao Proposta

= Utilizar conjunto de sensores poliméricos (LE) + Rede RNA
= Seletividade global (combinacao da sensibilidade de varios
sensores)

mEspectrometria de infravermelho
= Analise de espectros da mistura (FT + PCA)

»Cromatografia Gasosa (custosa e apresenta dificuldade de usabilidade)
» Ensaio fisico-quimico (teor de alcool e massa especifica)
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Metodologia

= Coleta de dados:
= Amostras coletadas de um mestrado, através dos sensores poliméricos e
de testes realizados em laboratério (IPT)

" Pré-processamentos:
= PCA (Principal Components Analysis)
= Sub-sampling

= A Rede Neural Artificial:
" Treinamento
= Graficos e resultados
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

= Software escolhido: Matlab
= Permite facil criagao da RNA;

= Gera codigo, esse pode ser modificado de acordo com a necessidade
do usuario (projetista);

= Apresenta diversos tipos de padroes de erros (Matriz de confusao,
performance do aprendizado, graficos de MSE e MAE...);

= Permite usar diversas fungdes de aprendizado.
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Duvidas:
= Como a quantidade de nds influencia no aprendizado da RNA?
= Como a quantidade de amostras influencia no aprendizado da RNA?

= Qual ainfluencia da quantidade de iteracdes no treinamento da rede?

Respostas:
= Construir diversas redes, variando o numero de nés (1 a 20);

= Construir diversas redes, variando a quantidade de amostras oferecidas para
treino.

= Variar a quantidade de iteracdes para treinar a rede (100 a 2000 epochs).
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Estrutura basica do programa:

Programa 1:

- Loop testando cada quantidade de nds, usando todas as amostras.
Para cada quantidade de nds o programa roda 5 vezes, para atenuar os efeitos da
inicializacdo (pesos sinapticos) da RNA, dados divididos 50% treino, 50% teste.

Programa 2:
- Loop para testar o desempenho da rede mudando a quantidade de
dados usados para treino, no caso usamos 25% treino, 75% teste.

Em ambos os casos foram usadas 100 epochs e 1000 epochs para
compararmos o desempenho. Para o programa 1 ainda utilizamos 2000 epochs
para verificar se a rede poderia melhorar ainda mais.
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

O algoritmo de aprendizado utilizado foi o Gradiente Descedente (Gradient
Decent) do Matlab, a taxa de aprendizado foi fixada em 0,05. A funcao de
transferéncia usada foi a logsig (formato de “S” parecido com a tangente
hiperbdlica, mas limitada entre 0 e 1 — nao temos valores negativos).

Caracteristicas das amostras:

= T10, T50 e T90: Temperatura de evaporado, € a temperatura na qual a
porcentagem esta evaporada;

= PFE: Ponto final de ebulicao;

= Residuo: Quantidade de residuo restante em porcentagem de volume;

= AEAC: Quantidade de Alcool Etilico Anidro Combustivel, em porcentagem de
volume.

Os dados sao resultados de uma analise feita nos laboratdrios do IPT.

ReCFIas 3 g P THASEIiR 466 €°0 (gasolina adulterada). P73
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Matrizes de confusao para a 100 epochs, caso 6timo (13 nos) e
pior caso (2 nds).

-lo/x| =0 x|
Matriz de confusao otimo (saida2=0, saida1=1) Matriz de confusao pior (saida2=0, saida1=1)

Output Class
Output Class

1 2 1 2
Target Class Target Class
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Reconhecedor de Combustivel Adulterado
Estimador RPM

PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

= A seguir temos a quantidade de erros por numero de nés na camada escondida,
podemos ver que apesar das 5 inicializacdes ainda ha grandes oscilacdes entre as
diferentes quantidades de nds.

media do numero de erros
18

quantidade de erros
= = oo = = = =
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

= Matrizes para 1000 epochs, pior (6 nds) e melhor (10 nds) caso:

J Confusion (plotconfusion) -10 il J Confusion (plotconfusion) = Ellil

Matriz de confusao pior (saida2=0, saida1=1)

Matriz de confusao otimo (saida2=0, saida1=1)

1 19
47.5%

19

Output Class
Output Class
M

1 2 1 2
Target Class Target Class
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Nesse caso podemos ver que apesar das oscilacbes o numero
maior de epochs colaborou para diminuir o efeito da inicializacao

aleatoria.

; media do numero de erros
7_
6_

!
0
0 5 10 15 70
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

=Matrizes para compara¢ao de melhor caso quando usadas apenas 25% das
amostras para treino (esquerda) e 50% (direita), nota-se o decréscimo de

desempenho com menos amostras para treino.

} Confusion (plotconfusion) - |EI|1|

J Confusion (plotconfusion)

Matriz de confusao otimo (saida2=0, saida1=1)

Output Class
Output Class

Target Class

Target Class
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

= Matriz de confusao para 2000 epochs, 50% de amostras para treino

J Confusion (plotconfusion) - Ellil

Matriz de confusao otimo (saida2=0, saida1=1)

19
475%

1

O programa foi executado 4 vezes com
2000 epochs e 10 ndés (melhor caso com
1000 epochs), o resultado nao melhorou,
pelo contrario decaiu um pouco.

Output Class

1 2
Target Class
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

« Conclusdao: um numero grande de epochs (iteragdes), ndao melhorou o
desempenho da rede, pelo contrario, diminui a capacidade de generalizacao
da rede. Podemos dizer que ocorreu o sobre-treino da rede.

» Por outro lado um numero pequeno de epochs também nao € eficaz para o
treinamento da rede, obteve um desempenho mais baixo do que para um
treinamento longo demais. O treino com 1000 epochs € 0 que se mostrou
mais confiavel.

» A maior quantidade de amostras mostrou ser mais eficaz para o aprendizado
da rede, quando usamos apenas 25% para treino obtivemos menor
desempenho.

A media de 5 rodadas ajudou a suavizar a curva de quantidade de erros
(apesar de ainda oscilar bastante), assim temos maior seguranca que certa
rede nao foi bem ou mal devido a aleatoriedade na inicializacao.
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Conclusoes:

= Autor do mestrado, utilizando sensores, classificou as 40 amostras em 4
grupos PCA, resultando em um erro de 3 amostras =2 (7,5% de erro falso
negativo);

= Na RNA para classificacao de Gasolina, autor dividiu amostras em 3 grupos,
cada um com uma caracteristica fora da especificacao: T90, AEAC, PFE e mais
um grupo com amostras conformes;

= Conseguiu taxas de erros variando entre 4% e 10%, conseguiu maior
precisao identificando combustivel adulterado do que nao adulterado;

= A rede desse exercicio conseguiu acertar até 97,5% no melhor caso,
identificando melhor amostras ruins (possui um falso-positivo no melhor
caso, a rede diz que amostra é boa, mas na verdade é ruim);

= As amostras que a rede classificou como ruins realmente o sao, ela nao
errou para esse tipo (ainda no melhor caso).
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Estimador de Torque:

e Parametros utilizados:

- porcentagem de acionamento do pedal acelerador;
- adiantamento da ignicao;

- tempo de injecao;

- velocidade do motor (RPM);

- curva de torque, usada para treinamento.

* Objetivo: estimar o torque gerado por um motor Chevrolet 1.8, do qual os
parametros acima foram extraidos, com auxilio da Fatec de Santo André.,
com excecao da curva de torque, adquirida em “bestcars.uol.com.br”, ja que
é um parametro que necessita de mais equipamentos para medicao.
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

* O modelamento de um motor a combustao interna é complexo e
trabalhoso. Exigiria muitas medidas e equipamentos, consequentemente
mao de obra e aprecidvel tempo de trabalho.

* A rede neural pode modelar o motor, pelo menos em certo regime de
operacdo. Isso porque seria dificil coletar os dados para cada regime de
operacgao.

*De modo semelhante ao reconhecedor de padrdes foi usado um lago para
variar o numero de nods (1 a 20) para podermos descobrir qual a quantidade
otima.

* O programa também é rodado diversas vezes (8 vezes) para tentar diminuir
a influéncia da aleatoriedade na inicializacao.
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Abaixo temos a RMSE por numero de nés na camada escondida,
ainda ha oscilacao apesar da média de 8 execucoes.

RMSE por numero de nos

0.25
02+ % -
L
[
% 015 o -
o Lo
= G
E o
o
F 04l i % @ .
o o @ o
005 F -
0
0 5 10 15 20
numero de nos
% Escola Politécnica da Universidade de S3o Paulo PSI2673

¢ Departamento de Sistemas Eletronicos Apresentacdo Final 22



Reconhecedor de Combustivel Adulterado
Estimador RPM

PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Abaixo a performance do treino e teste para 1000 epochs, 11 nés
(quantidade 6tima com menores RMSE e MAE).

ural Network Training Performance (plotperform), Epoch 1000, Maxi = |I:I|i|
; Best Training Performance is 0.00016828 at epoch 1000
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Abaixo a performance do treino e teste para 2000 epochs, 11 nés
na tentativa de refinar o resultado, observamos que comecou a
ocorrer o0 sobre-treino da rede — o erro do teste comecou a

aumentar. 10| x]
Best Training Performance is 6.6949e-005 at epoch 2000
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Mean Squared Error (mse)

2000 Epochs
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Conclusbes: Novamente, semelhante ao reconhecedor, a maior
quantidade de epochs nao garante o melhor desempenho, o sobre-
treino pode acabar piorando o erro, além de aumentar o tempo de
processamento, ja que mais iteragdes sao realizadas.

Apesar do sobre-treinamento ocorreu algo curioso, o RMSE para 2000
epochs foi menor do que para 1000 epochs (0,0523, contra 0,0717
[mkgF"0,5]). O MAE também teve uma melhora (0.0028 contra 0.0053
[mkgF]).

A ordem de grandeza do torque para o motor em questdo € de 15
mkgF, com isso um erro da ordem de < 0,1 mkgF € muito pequeno
(ordem de 107-2).
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PSI2672 — Pratica em Reconhecimento de
Padroes, Modelagem e Neurocomputacao

Bibliografia:

http://www.anp.gov.br/ Guia do Combustivel

Mestrado de Sérgio Ozaki — Deteccdo de Adulteracao de Combustiveis com
Sensores Poliméricos Eletrodepositados e Redes Neurais Artificiais

Artigo Quim. Nova, Vol. 32, No. 9

Slides/notas de aulas PSI2672

PSI2673

Escola Politécnica da Universidade de S3o Paulo
Apresentacdo Final 27/

Departamento de Sistemas Eletrénicos




