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RESUMO

O sistema de transmissdo € um componente fundamental para 0 movimento do veiculo,
convertendo a velocidade rotacional e torque entregue pelo motor em energia util para ser usada
pela roda. Amplamente estudada pela dindmica veicular, a transmisséo tem suas configuragdes
e propriedades muito bem embasadas. Havendo, atualmente, dificuldades quanto a escolha de
suas relagdes constituintes, estagios das marchas, quais as mais apropriadas para adversidades
que o veiculo estara sujeito ou a busca pela otimizacao de seu sistema. Desta forma, na busca
por um método seguro, eficiente e eficaz para avaliar o comportamento do veiculo e da
transmissdo, implementa-se, 0 modelo de dinamica veicular longitudinal, simulando o
problema em um cddigo computacional no programa Matlab. A partir disto, e com a validacdo
das respostas obtidas com resultados coletados em teste reais do comportamento do veiculo,
desenvolve-se um procedimento capaz de gerar um novo conjunto de relagdes de transmisséo
gue possa ser considerada Otima para as necessidades impostas por meio do algoritmo de
inteligéncia artificial.

Palavras-chave: Caixa de transmissdo, Relacdo de reducdo, Simulacdo, Otimizacao,

Algoritmo genético.



ABSTRACT

The transmission system is a fundamental component for the movement of the vehicle,
converting the rotational speed and torque delivered by the engine to useful energy to be used
by the wheel. Widely studied by the vehicle range, the transmission has its setups and properties
very well based. The existing difficulty is the choice of its constituent relations, stages of the
gears, which are the most appropriate for adversities that the vehicle is subject to or in search
of the optimization of its system. In this way, in the search for a safe, efficient and effective
method of evaluating vehicle behavior and transmission, it has been implemented, from the
longitudinal vehicular dynamics model, simulating the problem in a computational code in the
Matlab program. From this, and with the validation of the selected responses with the results
collected in real tests of vehicle behavior, develop a procedure capable of generating a new set
of transmission ratios that can be considered optimum for the applications imposed by means
of artificial intelligence algorithm.

Keywords: Gear Box, Reduction Ratio, Simulation, Optimization, Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

A funcdo da transmissdo € adaptar o torque disponivel do motor as necessidades do
veiculo, que sdo impostas pela natureza da estrada, da vontade do motorista e das exigéncias
ambientais (GENTA; MORELLO, 2009), sendo parte fundamental para que ocorra a translagéo
do veiculo. Foram feitos muitos estudos sobre ela desde a introducdo dos automdveis no
mercado. Assim, hoje em dia, suas propriedades e disposi¢des ja sdo bem conhecidas.

Devido ao constante desenvolvimento da indUstria automotiva, muitas vezes rapido e
bastante competitivo, resulta entre outras coisas que determinados sistemas e subsistemas do
veiculo atinjam tal desenvolvimento que, aparentemente, 0s conceitos ndo sdo mais
modificaveis. Um desses sistemas, que seu principio funcional ja esta consolidado no mercado,
sem grandes aperfeicoamentos, é a transmissdo automotiva (GENTA; MORELLO, 2009).
Entretanto, mesmo neste contexto, percebe-se que existem inimeras combinacfes possiveis de
relacdo de transmissdo, que a caixa pode englobar em suas configuragdes. Apresentando,
normalmente, uma configuracdo na linha leve dividida em cinco relagdes de transmissao,
proporcionando desta forma a viabilidade da translagdo dos veiculos, tendo certo desempenho
na dindmica veicular. Essa configuracdo é predisposta em cdmbios manuais, e em situacdes
especificas nas caixas automaticas e automatizadas. Um tipo de caixa automatica € o chamado
cambio de transmissdo continuamente variavel (CVT). Neste é possivel variar, dentro de seu
intervalo de operacdo, infinitas relacbes de transmissao. Mas, normalmente pode ser separado
por uma predefinicdo de fabrica em cinco ou seis relacdes. Isto porque parte dos motoristas
ainda preferem este tipo de configuragéo e controle do momento das trocas de marchas.

Neste contexto existem limitacBes por conta dessas predefinicdes de fabrica, que
produz um modelo de veiculo padrdo com mesmas configuracdes, de modo mais genérico, sem
considerar que os veiculos estardo submetidos a condicdes diferentes em funcdo do terreno,
manobrabilidade e da forma com que cada condutor age sobre a aceleracdo e frenagem.
Podendo, desta maneira, elevar o desgaste de componentes e 0 consumo de combustivel. Por
consequéncia, gerando problemas no sistema de transmissdo, que por estarem submetidos em
diferentes circunstancias causam problemas distintos de um veiculo para outro. I1sso também se
da pelo fato de que o consumidor final muitas vezes ndo o utiliza de maneira correta, para as
finalidades que foram projetados ou mesmo que tenha preferéncia por preparagdo automotiva,

e faca alteracOes, necessitando muitas vezes na substituicdo do sistema de transmisséo para
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melhor adequacdo a situagdo. Para assim evitar um sobre carregamento e estresse
desnecessarios, causando a perda de eficiéncia e/ou desempenho esperado.

Desta forma € interessante a implementacdo de algum meio que possa efetuar os
calculos mais rapidos e eficientes para se determinar o conjunto de relagdes adequadas para
cada caso. No entanto, 0 método utilizado, em alguns casos, ainda é por meio de técnicas
antigas, se tornando uma ferramenta ultrapassada, que apesar de apresentar resultados préaticos,
muitas vezes ndo sdo considerados como apropriados as inimeras finalidades, mostrando ser
uma solucdo limitada (DEB; GOYAL, 1997). Aparentando ser um modo ultrapassado de
projeto, pois baseia-se nas formas antigas de célculos manuais, das configuragdes e
propriedades possiveis. Eventualmente ocasionando os mesmos resultados que ja foram obtidos
antes e por vezes deixando sem novas op¢oes de solucdo para novas necessidades, como por
exemplo se houver diminuicdo no nimero de marchas da transmissao e manter a mesmas
caracteristicas do sistema de transmissao.

E, de um modo geral, para se obter as informacbes necessarias para a realizacdo dos
calculos que apresentaram as caracteristicas fundamentais da transmissdo, emprega-se 0s
conhecimentos adquiridos dos estudos de dindmica veicular longitudinal. Baseada na
modelagem fisica da segunda lei de Newton aplicada aos movimentos de translacéo e rotacéo,
encontrando-se as forcas externas que atuantes no veiculo, desse modo chega-se aos valores
das resisténcias, que o veiculo devera superar para que possa existir o movimento (GILLESPIE,
1992). Desta forma para que sejam possiveis 0s calculos de aquisicdo das relacbes de
transmissdo, trés informacBes basicas sdo necessarias, sendo: as forcas de resisténcia que o
veiculo estard submetido, as informacGes técnicas do motor e os aspectos desejados de
aceleracdo, poténcia e velocidades que deverdo ser alcancadas.

Agora € possivel gerar modelos (equacbes diferenciais) para descrever o
comportamento de componentes individuais de um veiculo, que podem ser integrados em
modelos globais do veiculo, permitindo a simulacdo e a avaliacdo da dindmica veicular. Tais
modelos podem predizer o desempenho que dificilmente pdde ser resolvido no passado da
engenharia, com tamanha exatiddo (GILLESPIE, 1992). Com os grandes avangos nos métodos
computacionais das Ultimas décadas, principalmente no que diz respeito ao poder
computacional existente, viabilizou-se a utilizacdo, até mesmo, de técnicas de inteligéncia
artificial para resolver problematicas de grande complexidade, como neste caso das relagdes
ideais de transmissdo veicular.

Pretendendo, entdo, obter novas configuragdes de transmissdo para veiculos ja

comercializados e também para o consumidor final, em caso de necessidade da troca do cambio
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de marchas para atender suas proprias exigéncias, objetiva-se uma implementacdo capaz de
modelar fisicamente o comportamento de veiculos no software Matlab de forma automatizada,
eficaz e eficiente. E posteriormente a elaboracdo de um cddigo capaz de otimizar a dindmica
veicular. O processo ird comparar as relacdes ja existentes com a melhor configuracdo de
relagBes obtida na otimizacdo dessa condigdo. Para isso utilizando uma das técnicas meta-
heuristicas de inteligéncia artificial, da ldgica, de algoritmo genético (AG).

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo otimizar caixas de transmissdo, selecionando
possiveis relacdes, que possam ser adequadas ao veiculo, visando o aprimoramento nos campos

da eficiéncia e melhor utilizacdo de poténcia fornecida pelo motor.

1.1.2 Objetivos Especificos

* Descrever a dinamica veicular por software implementado;

« Realizar ensaios em veiculos com condi¢fes semelhantes as que foram utilizadas no
cddigo;

« Analisar se os resultados obtidos na simulacdo estdo condizentes aos resultados dos
testes reais;

« Desenvolver um algoritmo capaz de determinar novas combinacgdes de relacfes para

a caixa de transmissao.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a contextualizacdo em relacdo a transmisséo veicular, de como
as dificuldades no projeto da dindmica veicular sdo solucionadas atualmente. E também de que
forma pode-se resolver, de uma maneira genérica, a problematica da escolha de relagdes para o

escalonamento de uma caixa de marchas.

2.1 TRANSMISSAO VEICULAR

Segundo Genta e Morello (2009), qualquer veiculo movido por um motor a combustéo
necessita de uma transmissao, a fim de converter a velocidade de rotacdo e o torque de seu
motor em energia Util a roda. Dentro do que engloba o termo transmisséo, sdo geralmente
incluidos um dispositivo de partida (embreagem ou conversor de torque), caixa de engrenagens
com relacdo varidvel, tomada de forca, usada para operar equipamentos externos ao veiculo, e
o comando final e diferencial, que movimentam a roda. Em outras palavras, o termo
compreende toda a sequéncia cinematica que conecta as rodas ao motor.

Estima-se que o conceito de utilizagdo de um multiplicador de torque em motores foi
empregado por volta de cem anos antes da data oficial da criacdo do automédvel (1886). E o
desenvolvimento das caixas de mudanca de marchas desde entdo esteve diretamente ligado ao
aprimoramento dos motores utilizados (LECHNER; NAUNHEIMER, 1999).

Durante a criacdo das maquinas a vapor, houve também um grande desenvolvimento
das transmissdes, dado que a forca fornecida pelos dispositivos a vapor ndo supria a necessidade
desejadas para a aplicacdo. Consequentemente, as transmissées desempenhavam o papel de
adaptacdo do movimento alternativo, gerado pelos pistdes a vapor, para 0 movimento rotacional
(LECHNER; NAUNHEIMER, 1999).

Entdo em 1821, Griffith apresentou um sistema de transmissao com engrenagem
deslizante, que foi vastamente utilizado como forma de solugéo barata no século XIX. Em 1827,
Pecqueur alcangou o objetivo de diferenciar as velocidades das rodas, internas e externas, em
curvas, por meio do emprego de um diferencial. Bodmer em 1834, projetou a transmisséo de
engrenagens planetaria, mais tarde utilizadas em transmissdes automaticas e automatizadas. Em
1879, Selden patenteou o projeto de uma caixa de engrenagem deslizante, com embreagem e
marcha ré como parte de uma patente global para um veiculo com motor a pistdo (LECHNER,;
NAUNHEIMER, 1999).
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ZF Soden cria uma transmissdo com seletor de marcha em 1915, empregando um
sistema de sincronismo e um sistema de embreagem. A marcha poderia ser escolhida através
da utilizacdo de uma alavanca, com o pedal de embreagem acionado, desacoplando-a, 0s
motoristas entdo, realizavam o engrenamento da marcha ja pré-selecionada. Em 1928, Maybach
reduziu o ruido dos cambios, com a criacdo de engrenagens helicoidais. Em 1934, a ZF Soden
desenvolve um cambio de troca de marchas com formato similar aos padrdes conhecidos
atualmente, com todas as marchas a frente sincronizadas. Assim, dessa forma ocorreu a
evolucéo das transmissdes automotivas (LECHNER; NAUNHEIMER, 1999).

Como se exemplifica, o conceito de transmissao veicular engloba teoricamente todo o
sistema composto a partir da saida do torque e poténcia do motor, até a sua entrega as rodas de
tracdo, em meio as conversdes de torque e velocidade de rotacdo. Com foco no estudo da caixa
de engrenagens, esse trabalho ird desenvolver a otimizacao das relagdes da caixa de marchas e
em caso separado do conjunto relacGes de transmissdo com a relacdo do diferencial. Desta
maneira, consideram-se 0s demais componentes, como embreagem (ou conversor de torque
para caixas automaticas), sendo constantes no conjunto do powertrain. O que de fato pode ser
feito caso ndo haja troca desses componentes nos veiculos simulados ou testados de um produto
em desenvolvimento.

No cenario atual, apos as evolucBes vividas no projeto da caixa de marchas, seu
esquema adotado ja estd bem consolidado e conhecido, com suas vantagens e desvantagens
(GENTA; MORELLO, 2009). Houve muitas outras ramificacdes quanto as tecnologias
desenvolvidas para fazer essa funcao de conversao de torque.

Dentro dos seus segmentos, a caixa de marchas pode ser dividida simplificadamente
em transmissdo manual, mostrada na Figura 1, transmissdo automatica convencional, na Figura
2, € uma juncao destas, chamada de transmissdo automatizada. Ha também a transmissdo CVT,
mas que nao sera abordada por ndo se tratar de uma transmissao por estagio, podendo assumir,

como discutido anteriormente, infinitas relagdes dentro do seu intervalo de atuag&o.
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Figura 1 - Caixa de transmissao manual com cinco velocidade para carro de passageiros.

—
N

Fonte: Naunheimer (2010, p.483).

Figura 2 - Caixa de transmissao de sete velocidades para carro de passageiros.

Fonte: Naunheimer (2010, p.506)

As diferencas mais perceptiveis entre a transmissdo manual e automaética sdo, o

acoplamento da caixa ao motor e o conjunto de engrenagens. Na caixa manual o acoplamento
é feito através de uma embreagem acionado pelo motorista e a selecdo dos pares é realizada por
meio de sincronizadores deslizantes no eixo, que faz com que a velocidade do eixo e da
engrenagem sejam sincronizadas. E a relacdo de transmissdo é gerada por pares engrenados

contrapostos.
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J& na em transmissdes automaticas, Figura 2, em geral, a transformacéo de torque e
velocidade de rotacdo séo feitas, também, por meio de engrenagens, mas que muitas vezes
consistem em conjuntos de engrenagens planetarias (KOUROUSSIS; DEHOMBREUX;
VERLINDEN, 2015), e suas trocas sdo feitas automaticamente por intermédio de embreagens
e freios que atuam nos eixos, deixando engrenagens travadas ou ociosas, forgando outros
conjuntos atuarem no fluxo de poténcia. E seu acoplamento mecénico no motor é realizado,
geralmente, por um dispositivo conhecido por conversor de torque, que utiliza a dindmica do
fluido contido no seu interior. O fluido passa através de uma bomba gerando o movimento da
turbina acoplada ao eixo de transmissdo, que entdo retorna a bomba passando por um estator.

A exigéncia, nos Ultimos anos, de maior eficiéncia no consumo de combustivel, maior
desempenho na conducdo e maior conforto impulsionou o desenvolvimento de tecnologia de
motores e transmissdo na inddstria automotiva, e varios tipos de transmissdes estdo atualmente
disponiveis no mercado para atender a essa demanda (CAVINA et al., 2014).

Segundo Prayoonrat e Walton (1988), por se tratar de um elemento t&o comum de
maquinas, existem muitos estudos relacionados as engrenagens. A otimizacdo da caixa de
marchas pode ser dividida em duas categorias, ou seja, no par de engrenagens simples ou na
caixa de engrenagens. Convencionalmente feita com base no método classico como mostrado
em Naunheimer et al. (2010), a analise dimensional de duas engrenagens utiliza conceito de
pinhdo e coroa. Esse método facilita o projeto, ainda que ndo considere o comportamento
dinamico do veiculo (SHOJAEEFARD; TALEBITOOTI; SATRI, 2013).

A abordagem classica para encontrar as relacdes de engrenagem adequadas tem sido a
escolha de uma caixa de engrenagens e uma sequéncia de engrenamento correspondente, e
entdo variar as relacGes de transmissdo por tentativa e erro, até que se obtenha a melhor razéo
de reducdo possiveis (SHOJAEEFARD; TALEBITOOTI; SATRI, 2013).

Hoje, principalmente, devido ao aumento de demanda por desenvolvimento de
veiculos eficientes € justificavel a busca pelo aperfeicoamento dos métodos de projetos.
Modelos off-line (numéricos) podem ser usados em projeto de desenvolvimento de veiculos. A
maior vantagem dos modelos de simulacgdo sobre os testes de campo s&o 0s custos e a reducéo
do tempo de desenvolvimento necessario. O trem de forga, e um exemplo de sistema que se
torna vantajoso a modelagem numeérica. Este fornece o torque de condugdo necessario para a
aceleragdo e manuseio do veiculo, tornado necessario desenvolver um modelo de powertrain
capaz de prever o desempenho de aceleracdo e frenagem do veiculo, antes de testes reais
(JANARTHANAN; PADMANABHAN; SUJATHA, 2012).
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Notando essa necessidade para o desenvolvimento de projetos, muitos trabalhos
voltados para essa problematica foram realizados, principalmente no que se refere ao
powertrain. O primeiro modelo de motor dindmico, baseado na fisica do motor, e que reconhece
os efeitos do acelerador, a dindmica do coletor de admisséo e a natureza discreta de um motor
de ignigdo por faisca de quatro tempos foi desenvolvido por Dohner (1980). Desde entdo muitos
outros trabalhos foram baseados na implementacdo de modelos numéricos de motores. Como
os trabalhos de Rajamani (2005), Weeks e Moskwa (1995), Yanakiev e Kanellakopoulos
(1995), Kao e Moskwa (1995). Diferenciando em seus trabalhos os motores estudados, a forma
de abordagem e consideracfes do sistema.

Assim o desenvolvimento de modelos de simulacéo foi aplicado por toda linha de
transmissdo. Nos trabalhos feitos por Kotwicki (1982), Tsangarides e Tobler (1985) é
apresentado modelos dinamicos do acoplamento do motor a caixa de transmissao automatica
por meio do conversor de torque, esses trabalhos tiveram como foco prever o comportamento
dindmico desse componente utilizando métodos diferentes.

O modelo desenvolvido por Kotwicki (1982) é baseado em um ajuste de regressdo
quadratica dos dados de um experimento simples, o qual compreende apenas determinar as
velocidades e torques de entrada e saida.

Tsangarides e Tobler (1985) elaboraram um modelo capaz de prever o comportamento
dindmico de um conversor de torque com embreagem de derivacao centrifuga.

Ja no trabalho de Hrovat e Tobler (1985) a utilizacdo de um modelo de conversor de
torque dinamico é feito através de um conjunto de quatro equac@es diferenciais ndo lineares de
primeira ordem.

Runde (1986), em seu trabalho desenvolveu um modelo matematico para simulagdo
da transmissdo automatica Hydramatic 440, usando o método gréafico de ligacdo.

Mianzo (2000) utilizou um modelo de transmissdo usando o método de analogia de
alavanca para o diagnoéstico de bordo e controle de transmisséo.

Cho e Hedrick (1989) criaram um modelo dindmico de powertrain de um automavel
de passageiros equipado com um motor a gasolina de seis cilindros e uma transmissao
automatica de quatro velocidades.

Bi et al. (2002) desenvolveram um modelo de simulacdo numérica temporal para
prever o desempenho de veiculos pesados e o consumo de combustivel em condigbes de

aceleracao.
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Yao et al. (2008) apresentaram um modelo de powertrain simples e eficiente
estabelecendo que a interagdo entre o powertrain e a dindmica do veiculo contribui
significativamente para 0 manuseio do veiculo e a resposta ao movimento.

Chegando ao fim da linha de transmissao do torque e da velocidade de rotagéo, tem-
se a roda. Houve muitos trabalhos relevantes a respeito desse tema, como os dos autores Garber
e Shwartzman (1984), Schmid (1995), Hetherington (2005) e Coutermarsh (2007). Que
apresentaram modelos para a interacdo entre a roda e o solo, fator esse imprescindivel para que
todo o torque seja convertido em movimento longitudinal do veiculo.

Tendo como base os estudos da literatura vista, esse trabalho pretende por meio de
uma abordagem pratica de projeto a otimizacdo de caixas de transmissdo, fazendo uma
conciliacdo entre modelos tradicionais e simplificados. O modelo de simulacdo pode ser
simples e a0 mesmo tempo tem a necessidade de representar as caracteristicas da dinamica do
veiculo. Ainda que ha muitos modelos de powertrain de veiculos para a simulacdo, faz-se
necessario um modelo genérico para assim englobar a maior quantidade de veiculos possiveis.
Utiliza-se no presente trabalho, para tanto, a simulacdo numérica no software Matlab,
empregando o conceito de inteligéncia artificial, que neste caso é o algoritmo genético. Essa
I6gica numérica esta sendo cada vez mais aplicada em problemas de projetos de engenharia e
esta apresentando qualidade de otimizacfes superior do que a alcancada pelos métodos

classicos.

2.2 OTIMIZACAO DE SISTEMAS NA ENGENHARIA

A exemplo de aplicacbes de otimizacdo bioinspirada na engenharia, Wang (2005),
utiliza uma abordagem de algoritmo hibrido para a otimizacdo por meio de simulacdes,
mesclando algoritmo genético e rede neural. Seu trabalho é aplicado em um problema de projeto
de vaso de pressdo, e comprova a viabilidade e eficicia da estrutura com resultados muito
melhores comparados com resultados existentes na literatura.

Millo, Arya e Mallamo (2018), utilizaram uma metodologia de inteligéncia artificial
para otimizar a ultima geracdo de motores diesel automotivos. Aplicando o algoritmo genético,
pode-se reduzir o tempo e esforco de calibracdo pela metade, e a0 mesmo tempo obtendo
melhores resultados de calibragdes. Os resultados foram comparados com uma calibracéo
otimizada usando um método tradicional de abordagem e que mostrou uma reducao

consideravel na emissao de gases e consumo de combustivel.
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Qin et al. (2018) empregam o algoritmo genético como um otimizador de forma da
estrutura do corpo de carroceria. O algoritmo é avaliado por meio de teste e comparado com
uma variedade de algoritmos meta-heuristicos atuais para demonstrar sua validade e eficacia.

Em Kakandikar e Nandedkar (2018), aplica o algoritmo genético juntamente com
simulagdes baseadas em elementos finitos, para otimizagdo do processo de conformacdo de
pecas de grandes dimensbes, com o0 objetivo de minimizar o efeito de retorno da area
conformada, causada pelo efeito elastico do material. Os resultados indicam melhor previsdo
do retorno elastico e a otimizacdo do processo pode ser obtida com o uso combinado desses
métodos e ferramentas.

Fonseca et al. (2005) discutem o desenvolvimento de um modelo de algoritmo
genético que minimize a soma ponderada das magnitudes vibracionais dos componentes
rotativos da malha de engrenagens. O algoritmo genético aplicado ao modelo construido foi
capaz de superar os 6timos locais, no par engrenado do conjunto de engrenagens, e quase
alcancar a solugdes 6timas globais.

Com base nessas referéncias nota-se que existem muitos estudos direcionado ao
sistema de transmissdo. E que ha a preocupacdo em relacdo a modelagem do powertrain e sua
influéncia na dindmica veicular. Os avancos de aplicacdes da l6gica do algoritmo genético para
a otimizacéo de projetos de engenharia estdo auxiliando com seus resultados melhores que os
obtidos por métodos classicos e em tempo de desenvolvimento mais curtos. Propondo-se entdo
conceber um novo algoritmo de simulacdo com uma abordagem préatica para o projeto de
otimizacdo das relacdes da caixa de transmissdo, esse modelo deve em um primeiro estagio ser
capaz de reproduzir a dindmica veicular longitudinal real. E com base nesses dados, empregar
um método de otimizagdo matematica baseado nessa dindmica para obter a relacdo entre

dimensao/numero de dentes das engrenagens da transmissao.
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3 MODELO NUMERICO

De modo a realizar a otimizacéo das relacdes de um conjunto de engrenagens, adotou-
se a estratégia de dividir em trés etapas este trabalho. Em um primeiro momento ha a
preocupacdo que o modelo seja capaz de representar o comportamento do veiculo em
aceleracdo pura. Entéo, construiu-se um modelo dindamico para que o algoritmo fosse capaz de
reproduzir tais caracteristicas.

Apos essa implementacdo, testes experimentais foram feitos no veiculo simulado, com
0 intuito de medir o desempenho e assim poder validar o codigo base. E entdo, na sequéncia,
na Ultima etapa, implementou-se 0 método de otimizacdo por meio da légica do algoritmo
genético. Nesta ultima etapa € empregada as caracteristicas consideradas necessarias para o
desempenho do veiculo, para obter as solu¢Bes do conjunto das relagdes de transmissdo mais
especificos ao problema.

Esse processo busca ilustrar a metodologia para que possa ser usado em outros
veiculos, de forma genérica, atualizando os valores caracteristicos do novo veiculo a ser
otimizado e que apresentard como resultado a melhor relacdo de transmissdo, possivel, de

acordo com as propriedades desejadas pelo operador.

3.1 MODELAGEM DA DINAMICA VEICULAR

Como ponto de partida para a modelagem do sistema, sdo necessarias as informacées
do veiculo e de seu motor. Desse modo, obtém-se a poténcia disponivel do motor, proporcional
a sua rotacdo, utilizada entdo para transladar o veiculo. E, também, pelas caracteristicas do
veiculo, estima-se as forcas de resisténcias, que deverdo ser superados pelo torque do motor,
ampliado ou reduzido, na caixa de transmiss&o.

Segundo Wong (2008), para se descrever totalmente o desempenho do veiculo é
necessario determinar as resisténcias como funcdes da velocidade, aléem da relagdo entre o
esforgo de tracdo e velocidade do veiculo. Entdo de forma a representar o comportamento do
veiculo utiliza-se as equac6es desenvolvidas pelos autores Gillespie (1992), Nicolazzi (2008) e
Wong (2008), em suas respectivas obras. Wong (2008), mostra que em terreno plano, as
maiores forcas de resisténcia sdo as de rolagem (R,) e aerodindmica (R,), podendo

desconsiderar as demais, e sdo calculadas pelas equaces (1) e (2):
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R, = f Gcos(6) 1)
cujo,

R, = Resisténcia ao rolamento [N];

f = Coeficiente de resisténcia ao rolamento;

G = Forga peso do veiculo [N];

6 = Angulo de aclive.

Conforme dados ilustrados na Tabela 1, a seguir, tem-se que o coeficiente de
resisténcia ao rolamento estimado para veiculos que atuam em pistas de asfalto é de f=0,011.
Portanto, utilizou-se este dado como valor de referéncia.

Tabela 1 - Coeficientes de atrito de rolamento.

Tipo de Solo f
Asfalto liso 0,010
Asfalto rugoso 0,011
Cimento rugoso 0,014
Paralelepipedo 0,020
Pedras irregulares 0,032
Pedra britada compactada 0,045
Pedra britada solda 0,080
Terra batida 0,060
Areia solta 0,100 ~ 0,300
Grama 0,045 ~ 0,100
Barro 0,100 ~ 0,400
Neve profunda 0,075 ~ 0,300

Fonte: Nicolazzi (2008, p.12).

E para a resisténcia aerodinamica utiliza-se a seguinte equacao:

R,=Ar,C, (V/3,6)> (2)

sendo,

R, = Resisténcia aerodinamica [N];

A = Area do veiculo da vista frontal [m?];

r, = Densidade do ar [kg/m®];

C, = Coeficiente de arrasto aerodinamico do veiculo;
V' = Velocidade do veiculo [km/h];

3,6 = Constante para converter a unidade de medida da velocidade [(km s)/(h m)].
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Apos obter as forcas de resisténcias e possivel determinar as condi¢es desenvolvidas
pelo veiculo em aceleracdo, como forca trativa, aceleracdo e velocidade, pois essas sdo
dependentes das resisténcias que veiculo devera superar pelo emprego de um motor. Entéo,
para a modelagem mais adequada, consideram-se os calculos para cada relacdo de marcha e a
respectiva rotagdo do motor. Utilizando-se as equacg0es apresentadas a seguir:

Forca trativa:

E, = (Te N Ngir 1)/ (R, 1,02) (3)
sendo,

E, = Forca trativa do veiculo [N];

T, = Torque do motor [N*m];

N = Relacéo do par engrenado;

Ngir = Reducdo do diferencial;

1, = Rendimento estimado da transmissao;

R, = Raio da roda [m];

Velocidade do veiculo:

V = (3,6 RPM (z—g) R, 1,02 1,) /(N; Ngif) (4)

Sendo:

V = Velocidade do veiculo [km/h];
RPM = Rotagdo do motor por minuto;
R, = Raio da roda [m];

N; = Relacdo do par engrenado;

Ngir = Reducdo do diferencial;

1, = Rendimento estimado da transmissao.

Aceleracdo:

a=(F— (R +Ry)/ M ym,i) )
Onde:

a = Aceleracéo do veiculo [m/s?];
F, = Forga trativa [N];
R, = Resisténcia ao rolamento [N];

R,= Resisténcia aerodinamica [N];
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M = Massa do veiculo [kg];

Ym,i = Fator de massa na i-ésima marcha.

Ymi = 1,04 + 0,0025 &Z; (6)

O primeiro termo do lado direito desta equacéo representa a contribuicdo da inércia
rotativa das rodas, enquanto o segundo termo representa a contribuicdo da inércia dos
componentes ao girarem na velocidade equivalente do motor com a relagdo de reducdo de
marcha geral &, ; em relacéo a roda motriz (WONG, 2008).

Empregando a relacdo de equacionamento estabelecido por Wong (2008) é possivel
obter a forca liquida produzida pelo veiculo, sendo a forca extra, Gtil para vencer aclives,
rebocar uma carga, mas que para este modelo tem como funcdo exclusiva a elevacdo da
velocidade e aceleracéo.

Posteriormente, utilizando a forga liquida pode-se entdo determinar a distancia e o

tempo necessario para alcangar uma velocidade especifica.

dv (7
ym,iME:Fx_zR:Fnet
Sendo:

av . .
e derivada da velocidade no tempo.

O esforco de tracdo liquido F,,., disponivel para acelerar o veiculo é funcdo da

velocidade do veiculo:

Fpet = f(V) (8)
Portanto,
_ VYmii M dv (9)
=T

Substituindo a equacéo (7) e (8) na equacéo (9) e integrando os dois lados da igualdade,
obtém-se a equacdo (10). Sendo o resultado desta equacdo o tempo necessario para ir-se da
velocidade V; a V,. Segundo Wong (2008), pelo F,.; ser dependente da velocidade, isto faz
com que a expressdo nao seja integravel por metodos analiticos.

2. 1 (10)

t=y M| ——dv
"l F)
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Manipulando a equacdo (9), pode-se também calcular a distancia S que o veiculo
percorre durante o periodo de aceleracdo entre as velocidades V; a V,., ao integrar a equacao a
sequir:

S M e av ()
= VYmi v m

Quando um veiculo com transmissdo manual comeca seu deslocamento a partir do
repouso, no periodo inicial, ocorre o deslizamento entre os elementos de acionamento e
acionados da embreagem e a velocidade do veiculo ndo é diretamente relacionada com a
velocidade do motor. HA& modelos matematicos disponiveis para analisar a dindmica do
processo de acoplamento da embreagem. Segundo Wong (2008), em uma primeira
aproximacdo, contudo, pode ser assumido que durante o periodo de patinacdo da embreagem,
todo o torque do motor, na velocidade de marcha lenta, disponivel no momento, é transmitido
para a caixa de transmissdo pelo eixo de entrada. Entdo o tempo de aceleracéo e a distancia da
velocidade zero do veiculo até o préximo incremento podem ser calculados usando o
procedimento descrito acima.

Com esse equacionamento é possivel entdo simular o comportamento do veiculo
segundo os principios da dinamica veicular longitudinal. Mas, uma validacdo do modelo deve
ser feita para que o algoritmo possa ser considerado adequado. Para isso utilizou-se dados de

um veiculo de facil acesso para alimentar os dados de entrada do programa.

3.2 CONFIGURACAO PARA VALIDACAO DO MODELO

Por haver a necessidade da representatividade que a modelagem possa reproduzir dos
aspectos reais do veiculo em aceleracdo, primeiramente, antes da implementacdo do método de
otimizacdo e fundamental que haja a validacdo do modelo de simulagdo da dindmica veicular.

Para a realizacdo dos testes praticos submete-se o veiculo aos efeitos de aceleracao.
Para satisfazer essa condicéo, no teste de desempenho o veiculo é acelerado em terreno plano
e asféaltico, partindo do repouso até a velocidade desejada. Para a troca de marchas fixa-se a
rotacdo para todas as marchas que o condutor devera efetué-la, e o acelerador na posicéo de fim

de curso em todo o teste, quando estiver com a marcha acoplada.
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3.2.1 Setup do experimento

Como veiculo modelo para simulagdo utilizou-se o automovel Volkswagen Up
Connect 1.0 170TSi 2019/2020, flex, 4 portas. O qual também foi submetido aos testes
experimentais para posteriormente comparar o desempenho real com o simulado e, assim,
validar o algoritmo.

A coleta de dados da andlise experimental ¢ feita atraves de um sistema de aquisicdo
baseado na plataforma do Arduino, conectado ao comando eletrdnico do veiculo via porta
OBDII do veiculo testado. Nessa configuracdo o aparato é capaz de capturar em tempo real 0s
dados dos testes, em funcdo do tempo, através do sistema de transmissdo de dados em rede
entre os modulos de controle veicular, conhecido como rede CAN (Controller Area Network).
O equipamento utilizado é o Freematics OBD-I1 UART Adapter V2.1 (para Arduino), mostrado
na Figura 3.

O referido equipamento permite que os dados coletados atraveés dos sensores e
transmitidos para a rede CAN possam ser lidos por ele e posteriormente transmitido para uma
plataforma Arduino, onde os dados sao sincronizados e impressos no console de comunicacao.

Figura 3 - Interface de comunicacdo CAN-Arduino Freematics OBD-I1 UART Adapter.

Freematics

Bulit-in Motion Sensor

Desigoes far

ARDUINO w
1)

{

Fonte: Freematics Store (2019).

Através da rede CAN € possivel obter-se muitos dados do veiculo, mas para o presente
trabalho limitou-se em coletar as informagdes de velocidades instantdneas do veiculo em pura
aceleracao e o respectivo tempo em que foi coletada no decorrer do teste. Os resultados da
aquisicdo serdo discutidos mais a frente, ao longo deste trabalho.

Os testes foram realizados em um trecho da rodovia SC-280, entre as cidades de
Jaragua do Sul e Joinville, ambas localizadas no estado de Santa Catarina-Brasil, em que pode
considerar que a variacdo de nivel da pista € proxima de zero. Os testes feitos proximo ao nivel

do mar, confere uma presséo atmosférica de 1atm e uma temperatura ambiente de 20°C, medida
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pelo termAmetro do proprio veiculo, no momento do ensaio. De acordo com as condicdes
apresentadas, é possivel definir a densidade do ar como 1,205 kg/m? (NICOLAZZI, 2008).

A massa do veiculo também foi mensurada em balancas disponiveis no Laboratério de
Sistemas Veiculares da Universidade Federal de Santa Catarina, campus Joinville, Figura 4.

Figura 4 - Pesagem do veiculo.

Fonte: O Autor (2019).

A Figura 4 mostra o veiculo em ensaio, que é suspenso pelo elevador e colocado sobre

as balancas com apenas um dos eixos travado, impedindo que o veiculo role para fora das
balancas e ainda possibilitando o assentamento adequado das rodas sobre as balancas. As
medidas sdo realizadas independentemente em cada uma das rodas do veiculo.

A etapa de medicdo é repetida oito vezes, para garantir repetibilidade do ensaio e a
média das medidas é utilizada posteriormente para determinacdo da massa. A repeticdo de cada
medida compreende a completa suspensdo do veiculo, até que as rodas percam totalmente o
contato com as balancas, para entdo serem apoiadas novamente sobre os instrumentos.

O veiculo foi pesado sem passageiros e com o tanque quase vazio. As medidas foram
aproximadas considerando o tanque completamente vazio, visto que a quantidade de
combustivel estimada no tanque ndo excedia cinco litros. Entdo é verificado que a média da
massa total do veiculo € de 1018,6 + 0,855 kg.
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4  OTIMIZACAO POR MEIO DE ALGORITMO GENETICO

O algoritmo genético tem como base a teoria da evolugdo desenvolvida por Charles
Darwin em 1859, que trata a evolugdo natural por selecdo de um ancestral comum. Os
algoritmos genéticos se mostram muito eficientes na resolucdo de problemas de otimizagé&o,
onde os demais métodos analiticos ndo sao tao eficientes (CISCON et al., 2005).

No principio, escolhem-se os cromossomos que sdo as possiveis solucbes para o
problema e sdo compostos pelo conjunto do vértice inicial e o vértice final (faixa de variagéo
inferior e superior das varidveis). Ao cromossomo mais apto € atribuido um determinado valor,
o indice de aptiddo (fitness). Este indice ira classifica-los para determinar quais sdo 0s
cromossomos que deverdo ser utilizados, ou seja, o0 cromossomo com melhor indice tera a
possibilidade de conceber novas geracfes e, em consequéncia, alcancar o resultado mais
coerente ao problema de maximizacdo ou minimizag&o da funcéo matemética (LINDEN, 2008).

Com a combinacéo desses individuos, a probabilidade de obterem descendentes com
as caracteristicas positivas é maior, sendo assim, a adaptacédo deles serd melhor. Um individuo
adquire as caracteristicas dos pais tanto as positivas como as negativas (LINDEN, 2008). Para
efetuar estas combinacfes 0os cromossomos criados sao submetidos aos operadores genéticos:

elitismo, cruzamento e mutacao. Que se fazem necessarios para a melhoria da nova populacéo.

4.1 OTIMIZACAO PELO ALGORITMO GENETICO

Algoritmos Genéticos sdo uma subdivisdo dos algoritmos evolucionarios e assim
podem ser definidos como um recurso de busca embasado na analogia como o ciclo bioldgico
da evolucdo natural (LINDEN, 2012). Ao mesmo tempo os AGS sdo mecanismos de
investigacdo heuristico e sdo frequentemente utilizados na resolugdo de problematicas que
possuem um espaco de busca impossivel de ser verificado por um algoritmo de busca exaustiva,
em um tempo aceitavel (CARR, 2014).

Charles Darwin, em sua teoria, demonstra que a evolucdo dos seres vivos ocorreu
atraveés da selecdo natural, ou seja, aqueles que sdo mais capazes de passar pelas condicdes
impostas pelo ambiente em que vivem, apresentam chances de sobrevivéncia superiores aos
demais da mesma espécie, podendo entdo transmitir suas caracteristicas para seus descendentes,
tornando-os aptos a sobrevivéncia, também (NUNES, 2018). Em 1975, John Holland,

apresentou uma maneira de como utilizar os principios desenvolvidos na teoria de Darwin para
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a resolucdo de problemas de otimizagdo, originando os primeiros algoritmos genéticos
(SIVANDAM; DEEPA, 2008).

O conceito principal é de utilizar como fonte de inspiracéo essa evolucao genética para
resolucdo de problemas. Segundo Castro (2010), a teoria da evolucdo natural baseia-se nos
seguintes fundamentos: reproducdo com heranca, variacdo e selecdo natural. Esses principios
sdo aplicados em um conjunto de possiveis solugBes, que vao evoluindo para solucBes
satisfatorias (NUNES, 2018).

A estrutura basica do processo de execucdo de um AG segue 0S seguintes passos:

1. Inicializar, aleatoriamente, um conjunto de possiveis solugdes para o problema;
2. Verificar se a condigdo de parada do algoritmo foi atingida;

3. Avaliar cada solucéo do conjunto estabelecendo uma pontuacdo que quantifique
a qualidade da solucao;

4. Selecionar as solucdes, aleatoriamente, porém, dando maior chance para
solugdes com pontuagdes mais altas para que sejam aplicados os operadores de
cruzamento e/ou mutago;

5. Selecionar as melhores solugdes para compor 0 novo conjunto de solucdes;

6. Voltar para o teste do passo dois.

A Figura 5 apresenta o fluxograma que esquematiza o processo executado pelo
algoritmo. E chamado de cromossomo um individuo solugdo, ja o grupo formado de
cromossomos é conhecido por populagdo, sendo que durante a execucdo do algoritmo essa
populacdo inicial vai sendo substituida parcialmente ou totalmente, caracterizando varias
geracgdes. Percebemos que, apds a formacdo do primeiro conjunto de solugdes, 0 processo segue
um ciclo passando por varias geragdes até que um critério de parada seja satisfeito.
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Figura 5 - Processo de execucao de um algoritmo genético.
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Segundo Nunes (2018), a evolucdo de uma populacdo gerada aleatoriamente para uma
populacdo que contenha uma solucéo satisfatéria ocorre aplicando-se fungdes que simulam os
fundamentos da teoria da evolucdo, ou seja, a reproducio, mutaco e sele¢do natural. E usual a
concepcao aleatéria dos individuos da primeira populacdo, com isso ha uma exploracdo mais
ampla de todo espaco de busca em decorréncia da diversidade genética. De acordo com Rosa e
Luz (2009), caso a primeira geracdo nao seja iniciada de forma aleatéria, o algoritmo podera
gerar muitos individuos parecidos em pouco tempo, ou seja, uma convergéncia genética. Com
isso, dificultando a exploragdo do espago disponivel.

O processamento de um AG é finalizado normalmente considerando os critérios, apos
o0 algoritmo atingir um limite no numero de geracdes ou quando a solucéo considerada 6tima é
encontrada (COPPIN, 2010). Essa ultima avaliagdo, de parada, representa a situacdo onde
encontrar uma boa solucdo é suficiente para o problema. Outros critérios de parada, menos
eficientes também sdo possiveis, como, pelo tempo de execucdo ou convergéncia genética,

ocorrendo quando os individuos compartilham um material genético muito parecido, limitando
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a busca em um ponto de méximo ou minimo local ao invés de um ponto global, diminuindo o

poder de exploragdo do espaco de solugdes (NUNES, 2018).

41.1 Cruzamento

Compete ao programador do AG planejar como converter o0 espaco de amostra das
possiveis solu¢des em cromossomos. Uma abordagem comum é a de converter cada valor do
parametro em uma sequéncia de bits (sequéncia de 1 e 0) e concatenar 0s parametros de ponta
a ponta como genes em uma fita de DNA para criar os cromossomos (MITCHELL, 1995).
Historicamente, os cromossomos eram tipicamente codificados dessa maneira, e continua sendo
considerado um método adequado para representar espacos de solucbes discretas (CARR,
2014).

Um algoritmo genético comeca com uma variedade de cromossomos escolhidos
aleatoriamente, que servem como a primeira geracdo (populacdo inicial). Em seguida, cada
cromossomo na populagéo é avaliado pela fungdo de condicionamento fisico descrevendo seu
nivel de aptiddo para a resolucdo do problema em questdo (CARR, 2014).

A Figura 6 mostra a representacao do método de cruzamento, onde a possivel solucdo
é identificada por uma sequéncia de bits, neste caso é selecionado dois pais e entdo ¢é definido
um ponto de corte. Esse ponto de corte sera a posicdo que dividira os pais para a formacao dos
filhos que deverdo ser a combinacdo das partes de pais diferentes. Dessa forma o individuo da
préxima geracdo herda caracteristicas de ambos 0s pais, andlogo ao que ocorre na reproducao

com heranca genética.
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Figura 6 - Exemplo de cruzamento de um algoritmo genético.

Ponto de cruzamento (bit 5)

Cromossomo
1 0 0 0 0 0 1 1 Pai 1
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Pai 2
Cruzamento
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= | B )] e S Filho 1
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0191111 |Fiho2

Fonte: Nunes (2018, p. 11)

4.1.2 Mutagdo

A funcéo da mutacdo é fundamental uma vez que permite a inclusdo e manutencéo de
uma variabilidade genética (ROSA; LUZ, 2009). Assim como ocorre na natureza, essa alteracéo
causada pela funcéo deve ser aplicada em uma pequena parcela da populagdo. Caso a mutacao
seja elevada é possivel que os individuos gerados ndo carreguem 0s tracos genéticos de seus
pais.

Na Figura 7, é apresentado como o processo de mutacdo atua sobre um cromossomo
binério qualquer. No caso da representacdo binaria o processo consiste em inverter o bit da
posicao, se o valor for um é substituido por zero ou vice-versa.
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Figura 7 - Exemplo de mutacdo de um algoritmo genético.
bits a serem mutados

Cromossomo
original

Mutacao

Cromossomo
1 : KK - B . -

Fonte: Nunes (2018, p. 12).

4.1.3 Selecao

Nesta etapa deve-se utilizar um método capaz de simular o mecanismo de selecdo
natural que age sobre as espécies bioldgicas, ocasionando que os pais mais qualificado possam
ter maior facilidade em ser selecionados para passar o seu gene para adiante (LINDEN, 2012).
Segundo Rosa e luz (2009), o processo de selecdo ndo pode escolher unicamente os individuos
gue possuam as melhores avaliacdes. Isso porque individuos mal avaliados podem trazer parte
de uma boa solucdo, por isso eles ainda devem ter chances de passar suas caracteristicas
genéticas para a proxima geracao

Entdo 0 AG, utiliza uma funcéo de avaliacdo, que sera responsavel por determinar uma
pontuacdo que mostra o nivel de qualidade do individuo. Logo as chances de um cromossomo
ser escolhido para reproduzir-se serdo diretamente proporcionais a essa pontuacdo. Segundo
Nunes (2018), uma forma de reproduzir esse processo é por meio da implementacdo de uma
roleta viciada (ponderada). As posic¢des da roleta séo separadas de acordo com a avaliacdo de
cada solucgdo, ou seja, o individuo com avaliagdo maior que a maioria tera uma parcela maior
da roleta. Dessa forma, quanto maior a sua aptiddo maior a chance de selegéo, simulando assim
a presséo seletiva observada na natureza. Ao processo que utiliza a aplicagdo da roleta viciada
juntamente com a pontuacéo individual de cada individuo da-se o nome de méetodo de Ranking.
Segundo Holanda (2015), esse tipo de selecdo inibe uma convergéncia genética prematura.

Outro processo de selecdo conhecido é o de Torneio que se baseia em subgrupos, de dois ou



33

trés individuos, sendo submetidos a uma disputa entre si, para entdo, obter-se o vencedor que

podera passar suas caracteristicas genéticas para a proxima geragao.

4.1.4 Analise de parametros

Um dos problemas enfrentados por quem deseja desenvolver um AG esté na definicéo
de seus parametros que podem ser, entre outros, o tamanho da populagéo, a taxa de cruzamento
e a taxa de mutacdo (BARCELLOS, 2000). Segundo Chebbi e Chaouachi (2015), o
desempenho do algoritmo é influéncia diretamente pela escolha destes parametros.

Segundo o Nunes (2018), o operador de cruzamento é responsavel por conceber novos
individuos a partir da combinacao de cromossomos ja existentes em uma populacéo, andlogo a
troca de material genético que acontece em espécies que se reproduzem de maneira sexuada.
Utilizando esse operador é esperado que 0s cromossomos resultantes apresentem uma avaliacéo
melhor que seus pais, poréem, eventualmente pode ser gerado novos cromossomos com
avaliagéo pior.

Muitos pesquisadores acreditam que uma das caracteristicas mais poderosa de um AG
seja o cruzamento (SIVANDAM E DEEPA, 2008). Segundo os resultados obtidos por Deb e
Agrawal (1999), para problemas complexos, os AGs baseados em cruzamento alcangaram
resultados mais satisfatério que algoritmos baseados em mutacdo. Linden (2012) afirma que
comumente € usado, para a taxa de cruzamento, um percentual alto, entre 60% e 95%. Esse
parametro representa a probabilidade de se aplicar a fun¢do cruzamento em um cromossomo.

Segundo Nunes (2018), o operador de mutacdo modifica uma possivel solucdo de
forma aleatdria, como ocorre na natureza devido a erros que podem ocorrer durante a cpia de
material genético, bem como, fontes externas. O processo de mutacédo, por ser aleatério, nem
sempre trard melhoria ao cromossomo, possivelmente as alteracfes ocorridas impacte de forma
prejudicial o cromossomo que passou pelo processo de mutacdo. No entanto, este operador
permite atingir pontos diversificados no espaco de solucdes. E indicado pela literatura o uso de
uma taxa entre 0,5% e 5%, sendo considerado taxas de mutagéo que ultrapassem 5% um método
de busca aleatoria (CATARINA; BACH, 2003).

De acordo com Linden (2012), o método de representar um cromossomo em conjunto
com a funcéo de avaliacdo € o que conecta o algoritmo ao problema. H& algumas regras gerais
em relagéo a representagdo cromossomial que sdo relevantes, como: simplificacdo da forma de
representar uma possivel solucdo, impedir que soluc¢Bes proibidas possam ser representadas e

permitir que as condi¢des impostas pelo problema estejam incluidas na representagdo. Holland,
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na década de 70, usou strings binarios, de zeros e uns, para representar seus cromossomos
(CATARINA; BACH, 2003). Esse tipo de representacdo, também € conhecida como
representacdo classica, e segundo Sivandam e Deepa (2008), € a forma mais comum de
simbolizar um cromossomo.

Em seu trabalho Almeida et al. (2010), analisaram a influéncia do tamanho da
populagéo, taxa de cruzamento e mutacdo para um AG que buscava solucées para o Problema
do Caixeiro Viajante. Para cada parametro, foram analisadas trés posic¢Ges, para o tamanho da
populacdo foram considerados: 500, 1000 e 2000 individuos, em combinagdo com taxas de
cruzamento iguais a 65, 70 e 75% e taxas de mutacdo iguais a 1, 2 e 3%. Como observado a
melhor solucéo é encontrada no ponto com 500 individuos de populacéo, taxa de cruzamento
igual a 65% e mutacéo igual a 1%.

Miranda et al. (2011), utilizando um algoritmo genético em sua forma classica
(representacdo binaria) para analisar a influéncia do tamanho da populagdo de 20 e 80
individuos, nimero de geracfes de 5 e 30, taxa de cruzamento de 50 e 90% e mutacdo de 1 e
10%, em comparacdo a qualidade dos resultados e do tempo de convergéncia do algoritmo.
Conclui-se que tanto para a qualidade, quanto para o tempo de convergéncia, o tamanho da
populacdo e o nimero de geragdes tiveram influéncia. Para esse trabalho as taxas de cruzamento
e mutagdo ndo tiveram uma importancia significativas nos resultados.

Razali e Geraghty (2011), desenvolveram um AG utilizando Matrix Laboratory
(MATLAB) com objetivo de comparacéo entre diferentes estratégias de selecdo. Os métodos
de selecdo, deste no trabalho, foram baseados na Roleta, Torneio e Ranking. O método por
Torneio teve maior eficiéncia para problemas com tamanhos menores, 20 cidades, contudo o
método por Ranking conseguiu melhores resultados em instancias maiores. Conclui-se que,
guando se tem a qualidade da resposta como meta principal e havendo flexibilidade quanto ao
tempo de computacional, o0 método Ranking, € a estratégia apresentada como melhor escolha.

Em seu trabalho Nunes (2018), investiga a relacdo direta dos operadores de mutacéo e
cruzamento, entre uma faixa de taxa minima e maxima definida e o efeito causado na qualidade
das solugdes encontradas. Variando a taxa de cruzamento entre 51 a 100% em intervalos de 1%
e para a taxa de mutagédo utilizou-se intervalo de 0,5 a 10% com o incremento de 0,5%. Por
consequéncia, gerando 1000 combinagdes distintas, entre esses valores. AG foi aplicado na
resolucéo de quatro instancias, do problema do caixeiro viajante, com dez execugdes para cada
uma das combinagdes em cada problema, utilizando a forma de selecdo Ranking. Ao final
constata-se que h& uma sensibilidade maior entre as meédias dos resultados em relacdo a taxa de

mutacéo, concluindo que esse € um fator que ndo se deve ser escolhido ao acaso. E identifica-
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se que os piores resultados foram préximos de 0,5% de taxa de mutacdo, o que indica, a
utilizacdo de valores mais afastados deste. Quanto a taxa de cruzamento observou-se que a
variacdo ndo causou muita interferéncia nas médias dos resultados. Segundo Nunes (2018), ndo

h& uma combinacdo, entre esses fatores, ideal que funcione para qualquer problema.

4.1.5 Selecdo de parametros do algoritmo genético utilizado

Deste modo, utilizando-se das informacbGes dos trabalhos supracitadas, foi
desenvolvido um AG que trabalhe com essas variaveis dentro das faixas mais indicadas. Toma-
se essa medida com o intuito de afastar-se de erros inerentes do préprio método. Como se trata
de um problema de minimizagéo, foi usado a recomendagdo vista em Linden (2012) para
problemas de minimizacao, que é a inversao da funcédo de avaliacéo.

Para o tamanho de populacdo é definido o nimero de 50 individuos, para a realizagdo
deste trabalho. Segundo Linden (2012), se esse nimero de individuos for muito grande, a
execucdo do algoritmo pode se assemelhar a uma busca exaustiva e caso seja pequeno perde-
se em diversidade de populacéo.

Quanto a taxa de mutacdo optou-se por fixar o valor de 5%; que, segundo Catarina;
Bach (2003), esta dentro do intervalo que ndo torna o AG uma busca aleatoria, preservando a
heranca do material genético dos pais e mantém-se afastado do ponto critico 0,5% indicado por
Nunes (2018).

A funcdo de selecdo usada foi a selecdo por ranking. De acordo com Razali e Geraghty
(2011), essa funcdo é indicada para regides grandes de busca, pois permite uma pressao seletiva
maior obtendo um resultado de melhor qualidade. A selecdo por ranking classifica a avaliacéo
de cada cromossomo em uma faixa de valores definidas, dessa forma a distancia entre a pior e
melhor solucdo é reduzida e a diversidade é mantida (SIVANDAM; DEEPA, 2008). Reduzido
o0 problema de usar unicamente o método de selecdo da roleta viciada, pois quando ha apenas
um dnico individuo com capacidades superiores, este tende a ocupar uma parte muito grande
da roleta, consequentemente diminuindo as chances de todos os outros individuos, induzindo a
convergéncia prematura.

De maneira a encerrar o AG, utilizou-se o critério de um nimero méximo de geracao,
sendo esse de 4000 geracdo. Assim, pelos resultados de Miranda et al. (2011), que a restrigdo
do nimero de geracOes afeta diretamente em uma solucéo satisfatéria. Também se considera
gue esse ndo seja um numero exorbitante, para 0 AG ndo se tornar um algoritmo de busca

exaustiva.
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O AG também utiliza a técnica chamada elitismo, que tem como objetivo a
modificacdo do modulo de populagdes. Segundo Linden (2012), essa estratégia permite que um
numero definido de individuos seja preservado de uma geracdo para outra, possibilitando que
0 AG se assemelhe mais com o que acontece na natureza. Pois € visto que na evolucao natural
os individuos nascem e as geragdes passadas morrem aos poucos, ndo havendo a substituicdo
de uma pela outra. Segundo Nunes (2018), essa estratégia permite que a melhor solucéo,
encontrada até o0 momento, nédo seja perdida entre geracdes. Almeida et al. (2015) conclui que

0 uso de elitismo permite o algoritmo encontrar uma solucao mais rapido.
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5 VALIDACAO DO MODELO E SIMULACAO NUMERICA

Neste capitulo serdo apresentados os dados utilizados durante a construcdo deste
trabalho. Assim como as consideracGes e informacg0Oes relevantes para o entendimento dos

resultados obtidos.

5.1 CURVA DE TORQUE DO VEICULO DE TESTE

Para a afericdo de poténcia do motor foi realizado o ensaio em um dinamometro de
rolos. A leitura da poténcia é feita pelo contato do pneu com o equipamento.

O teste é realizado em regime wide open throttle (WOT) em 32 marcha. Apds atingir
o limite de rotacéo do motor, o veiculo é desacelerado livremente, onde, entdo, sdo computadas
as forcas resistivas do sistema, que permite assim, estimar a poténcia gerada no motor. A Figura

8 mostra o veiculo posicionado durante o teste em fase de desaceleracéo.

Figura 8 - Veiculo em teste no dinamdmetro.

Fonte: O Autor (2019).
O equipamento faz uso de um algoritmo para realizar as corre¢Bes por desaceleragdo
livre das rodas dianteiras, gerando o grafico de torque e poténcia respectivo a rotagcdo do motor.

A Figura 9 apresenta as curvas obtidas no ensaio de dinamdmetro.
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Figura 9 - Grafico torque e poténcia.
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Fonte: Autor (2019).

E possivel notar a presenca de trés curvas para a poténcia na Figura 9. Isso é devido
ao modo que é coletada a leitura pelo equipamento nos pneus. Logo ha a necessidade de saber
qual é a parcela de perda de poténcia que existe no sistema para entdo estipular o montante total
da poténcia disponivel no motor. Em vista disto, o equipamento é preparado para fazer essa
estimativa de perda entre o motor e o pneu. Entdo é apresentada a curva de perdas, sendo a
curva (a), mais proxima do eixo horizontal. A curva de poténcia localizada mais ao meio, curva
(b), representa as informagdes obtidas no contato do pneu e rolos do equipamento. E a curva
(c), mais elevada, representa a poténcia disponivel no motor, a qual é obtida pela soma simples
entre a curva de perdas de poténcia e a poténcia disponivel no pneu do veiculo. Por altimo €
definida a curva de torque na Figura 9, neste caso é mostrado apenas a curva de torque
disponivel no motor.

Da Figura 9 obtém-se os dados de entrada do motor do veiculo, que serdo utilizados
na implementacdo do algoritmo para encontrar as caracteristicas de desempenho do modelo
numérico. Entdo aplica-se esses dados, do motor, na Equacdo (3) para cada relacdo da

transmissdo, obtendo as curvas de forca trativa disponivel em cada uma das marchas.
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5.2 TEMPO DE 0 A 100KM/H DO VEICULO DE TESTE

Conforme exposto no item 3.2, é possivel, através de medicbes, a obtencdo de
informacdes necessarias para que o0 modelo numérico possa ser validado. Tendo como principal
caracteristica a otimizacgdo da transmissdo com intuito de melhoramento da performance em
aceleracdo, é apresentado agora a analise do desempenho do veiculo testado, VVolkswagen Up
connect 1.0 170TSi.

Na Figura 10 é apresentado as curvas dos testes realizados, sendo realizado uma
extrapolacéo para velocidades que ultrapassam a velocidade de 100km/h, para que néo infrinja
a maxima velocidade permitida no local. Com o inicio de contagem a partir do momento em
que o veiculo sai do repouso. E possivel notar uma variacdo da velocidade no instante inicial
do teste, devido a dificuldade do condutor em conseguir equilibrar o torque maximo, compativel
com a via, e o disponivel por meio do acelerador levando a um pequeno escorregamento dos
pneus do eixo motriz (dianteiro) até que ocorra o equilibrio entre as forcas de atrito, disponivel
na roda, e a gerada pelo motor.

De forma a garantir resultados mais confiaveis foram feitas seis tomadas de aceleracdo
do veiculo, para o teste, como mostrado na Figura 10. Este procedimento é feito para observar
se ha uma repetibilidade nos resultados dos testes e se 0 equipamento é capaz de fornecer dados
precisos. Por se tratar de testes feitos em ambiente ndo controlado e com fluxo de veiculos ha
a dificuldade de mensurar o impacto dessas interferéncias nos resultados, como ventos e algum
pequeno declive na pista. Em vista disto, fez-se os testes em um mesmo trecho da rodovia aos
pares, em que basicamente era feita uma medicdo em um sentido da pista e na sequencia no
sentido contrario, na volta a0 mesmo ponto. Esta estratégia faz com que minimize os efeitos

inerentes do processo, prejudiciais ao resultado.
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Figura 10- Aceleragdo do veiculo.
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Fonte: Autor (2019).

Observa-se também na Figura 10 que ha uma pequena variacdo entre 0s testes. 1sso

20

ocorre devido a condi¢bes ambientais como oscilagfes de ventos, momentos em que ha
variacdes de contra fluxo e até a dificuldade de manter um padréo de aceleracdo em todos 0s
testes. Para encontrar o tempo necessario para o veiculo alcancar a velocidade de 100km/h,
utilizou-se a média dos tempos obtidos nas verificagbes como forma de aproximacéo, onde o
tempo obtido foi de 11 segundos com desvio padrdo de 0,3260s. Com o veiculo partindo do
repouso em aceleracdo maxima, acelerador em fim de curso quando as marchas estao acopladas,
e realizando a troca de marcha ao atingir 5500 RPM, no motor. Quesito este de troca, por obter

0 maximo da aceleracdo no intervalo de rotacdo do motor de cada marcha.

5.3 DESEMPENHO DO VEICULO MODELADO

Para a obtencdo dos resultados do desempenho veicular sdo necessarias outras
informacdes do veiculo e condi¢bes em que o veiculo estara submetido. A Tabela 2 apresenta

os demais dados de entrada necessarios para alimentar as equagdes apresentadas na secao 3.1.
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Tabela 2 - Dados de entrada para modelagem.

Dados de entrada

Massa do veiculo [kg] 1100
Area frontal do veiculo [m?] 2,08
Coeficiente de arrasto 0,367
Densidade do ar [kg/m?3] 1,16
Coeficiente de atrito pneu/solo 0,8
Coeficiente de resisténcia ao rolamento do asfalto 0,011
Relacdo 1° marcha 3,769
Relacdo 2° marcha 2,095
Relacdo 3° marcha 1,281
Relacdo 4° marcha 0,927
Relacdo 5° marcha 0,74
Relacéo do diferencial 3,625
Rendimento da transmissao 0,9
Diametro dos pneus [m] 0,603

Fonte: O Autor (2019).

A massa do veiculo foi medida através de afericdo em balancas, Figura 4. Os dados
como area frontal do veiculo e coeficiente de arrasto foram obtidos em Carros na web (2019).
Ja o didmetro das rodas com pneus foi medido no momento de teste. As informacgdes de
transmissdo, como relagdes de marchas e diferencial, foram adquiridas em Sharp (2019). Para
o coeficiente de atrito entre o pneu/solo é estimado em u,= 0,8, que esta entre os valores

definidos por Nicolazzi (2008), para asfalto, apresentados a seguir, na Tabela 3.

Tabela 3 - Coeficientes de atrito para automdveis em varios tipos de pista.

Tipo de pista Uy

Asfalto 0,60 ~ 0,95
Pedra brita 0,50 ~ 0,65
Terra seca 0,50 ~0,70
Terra Umida 0,50 ~ 0,60

Areia 0,2~0,3
Neve 0,30 ~0,35
Fonte: Nicolazzi (2008, p.19)

Utilizando o equacionamento descrito anteriormente, na se¢do 3.1, com a aplicacéo

dos dados de entrada do motor e da Tabela 2, é possivel a realizar a simulagdo do modelo

numerico para posteriormente poder ser validado, através da comparacao entre as caracteristicas
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de desempenho obtido numericamente, do veiculo, com velocidades e aceleracdo, e dos
resultados do teste real. A seguir expdem-se os resultados em simulacéo do veiculo.

Para analise do desempenho do veiculo é feita a simulagdo com veiculo sendo
submetido a aceleracéo pura, sem aclive. Isso garante maior equivaléncia entre os casos, real e
simulado. Na Figura 11 comeca a se mostrar os resultados obtidos na simulacdo, nela é
apresentada as curvas referentes a forca de tragdo disponivel, para cada uma das marchas, em
relacdo a velocidade de deslocamento do veiculo.

Para obter as curvas da Figura 11, € utilizada a Equacao (3) aplicada em cada uma das
relacfes de transmissdo. Nesse diagrama € possivel notar que ha outras duas curvas além de
cada uma das marchas. Elas representam as curvas de forca maxima (Fp,qx qam) que 0 veiculo
€ capaz de proporcionar em cada velocidade, Equagéo (12), e forga maxima admissivel (Fy qam.)
gue o automdvel consegue transmitir ao solo, sem haver a perda de aderéncia ocorrendo o
deslizamento dos pneus, Equacéo (13).

A curva de forca méxima possivel promovida pelo veiculo é definida pela Equagéo
(12), aonde se da pelo o produto da divisdo da poténcia maxima fornecida, pelo motor, e a

velocidade de deslocamento do veiculo.

P
Fmax,adm = r‘r}ax (12)

Jé& a reta que delimita a forca méxima admissivel no contato pneu pista, Equacao (13),
é o resultado do produto do peso do carro, G, pelo coeficiente de atrito, u,, 0 qual foi obtido na
Tabela 3, multiplicado pelo cosseno do &ngulo de inclinagéo da via, cos(€), aonde ocorre a
aceleracdo, que por considerar-se uma via plana, este angulo deve ser igual a zero, tornando

esta parcela igual a um.

Fx,adm. = G g cos(6) (13)
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Figura 11 - Diagrama Forca trativa x velocidade.
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Fonte: O Autor (2019).

Pode-se perceber na Figura 11 que existe uma diminuicéo de forca entre as marchas,
conforme se avanca. Isto é devido a diminuicdo da razdo de transmissdao, como observa-se na
Tabela 2. Quando se diminui a relacdo de transmisséo tende-se a diminuir o torque transmitido
a roda, mas por consequéncia diminui-se a reducdo de velocidade causada pela transmisséo,
aproximando a velocidade de rotacdo da roda com a rotacdo do motor, ou ampliando esta a
velocidade. Entdo, podendo alcancar maiores velocidades com a mesma rotacdo. Esse efeito
ficara mais evidente com apresentacdo da Figura 13, aonde estad mais evidente este fendémeno,
de que para a mesmo ponto na faixa de rotacdo do motor hd um ponto de velocidade de
deslocamento do veiculo diferente para cada marcha.

Ja na Figura 12, observa-se a aceleracdo que esta disponivel ao veiculo em cada
marcha. A figura esboca os resultados obtidos pela Equacéo (5), por ela pode se notar a relacéo
entre a forca de tracdo e as resisténcias, que o automovel terd que superar, como resisténcia

aerodindmica e ao rolamento.



44

Figura 12 - Diagrama de aceleracgéo por rotagédo do motor.
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Fonte: O Autor (2019).

Na Figura 12, percebe-se que o comportamento da aceleracdo do veiculo é muito
semelhante com as curvas de forca trativa. Seguindo a mesma tendéncia de ser menor a cada
marcha, isso porque a aceleracdo, é proporcional a forca trativa, pela Equacdo (5). Nota-se
também que as curvas da 4% e 52 marcha zeram antes que o motor alcance a rotacdo maxima, ou
seja que o automdvel ndo tem forca trativa disponivel a partir deste ponto o suficiente para
vencer as resisténcias, considerando que para tal rotacdo e marcha tem-se uma respectiva
velocidade ha também uma respectiva resisténcia aerodinamica, que por sua vez tem uma
parcela proporcionalmente mais representativa em velocidades maiores.

Entdo, para representar as velocidades alcangadas em cada relagdo de transmisséo
elaborou-se o diagrama dente de serra, Figura 13. Sendo uma ferramenta importante para a
visualizacdo do comportamento do carro em relacdo as suas velocidades, esse diagrama busca
representar os resultados da Equacao (4), relacionando a velocidade de deslocamento do veiculo
e a velocidade de rotacdo do motor.
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Figura 13 - Diagrama dente de serra.
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E apresenta na Figura 13 a velocidade que cada uma das relacdes de transmissdes pode
alcancar e, também, o momento em que houve a troca de marcha. Para simulagdo foi estipulado
uma troca em 5500 rpm, pois essa foi a rotacao usada na troca do teste do veiculo, fisico. Neste
ponto pode se observar a existéncia de retas verticais, as quais indicam o ponto de velocidade
rotacional do motor em que a proxima marcha comeca a atuar, no ponto de intersecao das retas.

Como pardmetro principal para validagdo do modelo numérico a Figura 14, mostra a
caracteristica mais importantes para a concepcdo deste trabalho. Pois com o objetivo de se
otimizar as razdes de transmissdo em relacdo a aceleracao de 0 a 100km/h, este diagrama mostra
detalhadamente o comportamento da s velocidades em relacdo ao tempo de aceleracdo. Sendo
0 topico mais significante, analisando a compatibilidade entre 0 modelo e o resultado real,
medido. Na Figura 14, entdo, € indicado a localizacdo onde o veiculo teoricamente atinge a
velocidade de 100 km/h, durante a aceleracdo, aproximadamente este ponto é em 10,4
segundos.

Comparando-se, entdo, o resultado obtido no modelo numérico com o resultado
medido no experimento, onde o tempo médio foi de 11 segundos, é possivel concluir que ainda
ha uma pequena divergéncia de aproximadamente 5,4%, entre o resultado do modelo proposto
e dos obtidos nos testes. Essa divergéncia deve-se a alguns fatores:

e O tempo de troca de marcha real e modelado néo sdo idénticos;
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e Haum fator de imprecisao e aleatoriedade, visto que o condutor ndo consegue
determinar precisamente o0 momento da troca de marcha;

e Influéncia de ventos e contra fluxo, de automoveis, que agem da mesma forma
que o vento sobre o veiculo testado, afetando diretamente a resisténcia
aerodinamica.

Figura 14 - Diagrama desempenho do veiculo em aceleracao.
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Observa-se na Figura 14 existem pequenas descontinuidades na curva, ocorrendo
pequenos saltos no tempo. Esses pequenos intervalos, em relacdo ao tempo, representam a
hipotese de que ndo ha aceleracdo nas trocas de marchas fazendo com que durante o tempo em
gue o motorista leva para troca-las a velocidade mantem-se constante ocasionando apenas
progresso do tempo. Para este intervalo de troca de marcha, entdo, foi adotado 0,3 segundos
com base nas observagoes feitas no teste experimental.

Como mostrado na Figura 14, para alcangar-se a velocidade maxima do veiculo, quase

ndo se faz necessario a utilizagdo da 5° marcha. Dentro das condi¢fes propostas, na modelagem,
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0 automovel apresenta a capacidade de desempenho suficiente, para que com apenas as quatro
marchas, atinja uma velocidade proxima da méaxima.

Essa caracteristica é observada também no teste real, Figura 10, onde a velocidade
maxima atingida, de forma extrapolada, durante os testes esta proxima da velocidade limite do
veiculo e é alcancada em 4% marcha, mostrando que o modelo é capaz de representar o
desempenho real do veiculo. Além disso, outro ponto que o modelo se assemelha do
comportamento real do carro é ao atingir 100km/h, que pode se observar comparando a curva
média dos testes com a curva modelada, Figura 15, € que essa velocidade é atingida no inicio
de acdo da 3* marcha, em ambos 0s casos. E traz um erro, no tempo, entre os dois modelos de
0,6 segundos, aproximadamente 5,4%.

Figura 15 - Comparacao entre resultados tedrico e experimental.

180
....]lllll.l
160 _‘.-"'""
I"“
140 "‘,‘f-‘
E 120 ““
E
= 100
@
g=
5]
=
-5 80
=]
o
= 80
40
=== ®® Aceleracido modelada
20 Aceleragdo média dos testes
= = Ccirapolacao da curva real
D i i i i i i i ]
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tempo decorrido (s)

Fonte: O Autor (2019).

Pela Figura 15, fica evidenciado uma variagdo entre a curva média dos testes e a curva
obtida pela modelagem matematica, mas que 0s comportamentos entre as curvas S0 muito
similares. Considerando essa diferenca pequena, acredita-se que o modelo representa,
consideravelmente bem o desempenho do veiculo. Pois, estas pequenas variagdes podem ser
geradas de aleatoriedades climaticas, diversas, e também causadas pelo motorista, o principal
fator é proporcionado devido o teste n&o ser feito em ambiente controlado, ocasionando essas

interferéncias.
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5.4 INTERVALO DE RELACOES E MODO DE AVALIACAO DE APTIDAO

Outra questdo que é importante ser salientada é a definicdo do intervalo dos dados,
para que o algoritmo possa fazer a otimizacdo do problema, a partir de um minimo até um
méaximo. Na Tabela 4 sdo apresentados os intervalos de operacao utilizados para a otimizacéo
de cada relacdo de marcha e seu respectivo valor original. Optou-se por selecionar intervalos
préximos aos valores originais do veiculo e que o contenham, por considerar que esses valores
serem aceitaveis ou possam estar proximos de valores 6timos.

Tabela 4 - Intervalo de otimizacao.

Marcha Relagdo original Intervalo de operacéo
1° 3,769 3,000 — 4,000
2° 2,095 2,000 — 3,000
3° 1,281 1,000 - 2,000
4° 0,927 0,700 - 1,000
5° 0,740 0,500 — 0,700

Fonte: O Autor (2019)

A definicdo deste intervalo pode auxiliar para que o AG néo retorne valores que fujam
do usual. Assim o algoritmo restringe seu espaco de procura para que nao aumente o custo
computacional, em solugcfes que dificultariam sua adaptacdo ao projeto ou mesmo sendo
impossiveis de serem implementadas, deixando, consequentemente, 0 processo menos
eficiente.

A otimizacdo acontece simultaneamente em todas as relacées, iniciando por valores
aleatdrios definido pelo proprio algoritmo. Assim o AG ndo trata de forma independente cada
uma das relagdes do sistema, cada individuo do algoritmo varia em sua esséncia todas as
relacGes, por esta questdo, se faz necessario uma divisdo de grupos de possiveis solucBes para
cada uma das marchas a serem otimizadas, esses grupos preferencialmente sdo feitos de forma
que ndo haja a intersecao entre os conjuntos, pois pela aleatoriedade, em alguns casos, 0 AG
trocara a ordem de relacgdes, que por definicdo decresce conforme aumenta-se a marcha do
veiculo.

Desta forma o modelo encontraria soluges com inversao de ordem como por exemplo
podendo que alguma das relagOes seja menor que a relagdo da primeira ou menor que a sua
antecessora. Ou que convirja para relagdes muito pequenas ou grandes, ndo podendo atingir a
velocidade analisada, o que torna desinteressante esses tipos de solucdes, por ndo atender as
especificacbes do projeto. Pois a logica nesses conjuntos de relagdes ndo é compreendida pelo

modelo de dindmica veicular, acarretando desperdico de custo computacional. Como forma de
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contornar algumas incoeréncias do conjunto, o0 modelo dindmico numérico é programado para
retornar, ao AG, um tempo extremamente grande necessario para que o veiculo atinja a
velocidade estipulada, ocasionando um fitness muito pequeno. Assim, pela lei de selecéo
natural, esta solucdo tornasse desinteressante para transmitir seu gene para 0s proximos
cromossomos de geragdes futuras.

Entdo, pela definicdo da ldgica de selegdo natural desenvolvida pelo algoritmo
genético, onde apenas os individuos com atributos de aptiddo alto possam ser eleitos para
transmitir seu gene e ser considerado um candidato a solugdo 6tima, vindo de encontro com o
intuito deste trabalho de minimizar o tempo de aceleragdo. E necessario um meio de contornar
este problema. Desse modo, utilizou-se a Equagdo(14), que tem como objetivo inverter o
resultado modelo dinamico veicular retorna para o AG, convertendo este produto no nivel de
aptiddo a ser analisado pelo algoritmo, como indicado em Linden (2012).

1
f=x (14)
0_100

Onde:

f=fitness;

to 100= tempo decorrido de 0 a 100 km/h.

Para este trabalho equacéo (14) é aplicada em todos 0s cromossomos, assim todos 0s
conjuntos solucdes sdo avaliados da mesma forma. Ap0s a inversao, por definicdo, os niveis de
aptiddo serdo menores que um. Entdo o AG podera fazer sua avaliacdo para encontrar 0s

resultados 6timos, estas solucBes serdo apresentadas e discutidas no préximo capitulo.
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6 RESULTADOS DA OTIMIZACAO

No presente capitulo é descrito os resultados da otimizacdo obtidos a partir da
modelagem numérica do algoritmo genético em funcdo da dindmica veicular longitudinal

definido no capitulo anterior. O cddigo é apresentado no Apéndice A.

6.1 OTIMIZACAO VARIANDO A RELACAO DE TRANSMISSAO

Por se tratar de uma ferramenta que emprega a aleatoriedade da populacédo, devido a
evolucdo natural, dificilmente ao se executar o algoritmo genético mais de uma vez ele
convergira para um mesmo resultado, como ja falado anteriormente. O que causa, em algumas
situacdes, duvidas se o algoritmo realmente convergiu para os pontos 6timos do problema, pela
falta de uma maneira de tirar a prova real, e que 0 AG possa apenas ter encontrado algum 6timo
loca do problema, podendo, entdo, haver outros pontos que representariam o étimo global.

Como forma de contornar esse problema deve-se fazer algumas repeticdes do
Algoritmo e utilizar os melhores resultados. A quantidade de repeti¢cGes necessarias depende da
divergéncia dos resultados. Ao chegar em valores discrepantes entre os resultados, torna-se
necessario entdo um mapeamento mais preciso dos resultados, logo necessitando de mais
execucdes. Posteriormente, deve-se fazer a analise das solu¢bes otimizadas para entdo analisar
o melhor resultado obtido entre todos. Como mostrado na Tabela 6, para este trabalho foram
realizadas dez execugdes do algoritmo.

Outras condi¢Oes importantes estabelecidas para a otimizacdo séo apresentadas na
Tabela 5.

Tabela 5 - Dados de entrada do algoritmo genético para otimizacéo.

Dados de entrada

Populagéo 50
NUmero de geracées 4000
Taxa de mutagao 5%

Fonte: O Autor (2019).

Conforme mostrado pela Tabela 5 e justificado no capitulo 4 esses valores sdo 0s
principais dados a serem definidos para que haja uma boa otimizagdo do problema. A taxa de
mutacdo ndo sendo muito alto mantém a heranca genética e impede que o algoritmo se torne
um método de tentativa e erro. O numero de individuos da populagdo ndo deve ser muito alto

para evitar que se torne uma ferramenta de busca exaustiva. E a quantidade de geragéo varia
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para cada caso, neste problema optou-se em ter um numero razoavelmente grande, quatro mil
geracOes, mas que ao observar os resultados na Tabela 6, sete das dez execugdes obtiveram seus
pontos 6timos antes da milésima geracéo.

Tabela 6 - Resultados alcangados no tempo de 0 a 100km/h.
1° 2° 3° 4° 5° Tempo

Execugao Fitness  Iteragdo
marcha marcha marcha marcha marcha [s]
1 3,2120 12,0901 11,4193 10,8840 10,6029 0,099593 135 10,0408
2 3,1399 12,1226 11,4437 0,9529 10,6331 0,099459 204 10,0544
3 3,1568 12,0437 1,4492 0,7012 0,5357 0,099509 1284 10,0493
4 3,0608 2,1646 1,4079 0,8311 0,5169 0,099337 244 10,0667
5 3,0627 12,0758 11,4092 0,7892 0,6534 0,099691 1227 10,0310
6 3,0391 12,2358 14567 0,7791 05103 0,099377 373 10,0627
7 3,0742 2,1760 1,4758 0,9708 0,5930 0,099532 415 10,0470
8 3,0674 2,1662 1,4095 0,7364 0,6577 0,099446 3649 10,0557
9 3,1287 2,0336 1,4360 0,7322 0,6596 0,099573 6 10,0429

10 3,3978 2,1037 1,4303 0,8277 0,5181 0,099275 216 10,0730
Relagdes 5760 2005 1281 0927 074 10,4
Originais

Fonte: O Autor (2020).

Na Tabela 6 pode-se observar quais foram as melhores rela¢fes para cada marcha, em

cada uma das execuc0es feitas. A tabela também traz informacgdes complementares importantes
para o entendimento, que sdo o fitness obtido, a interagdo em que ocorreu a convergéncia e o
tempo tedrico que o veiculo levou para ir de 0 a 100 km/h, com as relagoes.

Sendo o fitness a funcdo de avaliacdo dos individuos, como dito anteriormente no
capitulo 4, representa o nivel de aptiddo de cada individuo para a solucionar do problema. E
com base nesse valor que o AG otimiza os resultados, quanto maior o fitness maior a
probabilidade deste ponto estar proximo de resultados 6timos, ou no caso deste trabalho o
veiculo chegara a velocidade de 100km/h em menos tempo.

Observando a Tabela 6 nota-se que ndo houve uma divergéncia grande entre as
relacGes para cada execucdo, isto devido ao controle externo pelo operador do software que
garante que a simulacdo ndo retornara valores exorbitantes que ndo poderdo ser implementados
no projeto de caixa de transmissdo. Este controle manual é estabelecido ao se estipular um
intervalo para a varredura de cada uma das marchas. Assim restringiu-se 0 espago de variacao
para valores mais proximos das relagdes ja utilizadas no veiculo, estipuladas pela fabrica.

Entédo, verifica-se pelo critério de selecdo, fitness, que o conjunto com maior aptiddo
foi o obtido na quinta execucdo e consequentemente mostra também o menor tempo necessario

para atingir a velocidade de 100km/h, partindo do repouso. O tempo tedrico alcancado pelo
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algoritmo é de 10,03 segundos, resultando em uma reducdo de 3,56% no tempo comparando
com o tempo modelado, utilizando as relag¢des originais do veiculo.

Outra informacdo importante que pode ser observada, facilmente, € a variacdo dos
fitness ou dos tempos obtidos, um importante parametro para caracterizar as solucdes 6timas,
por se tratar de um problema que depende de cinco variaveis de entrada, a compreensdo do
problema pelo comportamento gréfico torna-se muito complexa e inviavel. Como mostrado na
Tabela 6 percebe-se que ndo ha resultados discrepantes, mantendo uma diferenca baixa, entorno
de 0,4%. Segundo Nunes (2018), quanto maior essa divergéncia entre solu¢cdes maior deve ser
a quantidade de repeticdes necessarias, pois indica que o AG ainda ndo foi capaz de
compreender regides que contenham conjuntos melhores. Assim, sendo necessario mais
execucdes do AG, para que possa analisar melhor todo o espago e encontrar pontos 6timos
globais.

As Figura 16 e Figura 17 apresentam o comportamento do algoritmo genético ao longo
das iteracBes das geracGes, em que é tracado o nivel de aptidao (fitness) de cada individuo
solucdo (asterisco em magenta).

Figura 16 - Representacdo grafica de uma execucdo do algoritmo genético.
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Fonte: O Autor (2020).
Na Figura 16 nota-se que é as solucdes sao tracadas dentro de uma faixa com um valor
minimo de fitness. Isso é causado porque ao se definir o intervalo de trabalho para cada marcha,
consequentemente, retornara uma combinacdo de relaces que é considerada o limite inferior

de otimizacdo, pela definigdo deste trabalho esse limite faz com que ndo haja fitness igual a
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zero, pois para que isso aconteca o veiculo devera se manter estatico fazendo que o tempo
necessario tenda ao infinito.

Por se tratar de um intervalo consideravelmente pequeno e pela quantidade grande de
individuos em cada geracdo, causa uma aglomeracéo das respostas tornando pouco visivel a
distribuicdo dos individuos. Mas ao aproximar, como mostrado na Figura 17, pode-se observar
cada individuo solucdo em seu respectivo nivel de aptid&o.

Figura 17 - Representacdo grafica de uma execucao do algoritmo genético, aproximando a

solucéo 6tima encontrada.
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Como observa-se a Figura 17 é aproximacao do grafico da Figura 16 no ponto de 6timo
obtido pelo AG, na quinta execucdo, representado com circulo vermelho na figura. Neste
gréfico, evidenciam-se duas curvas, sendo a azul a curva que indica a melhor resposta de cada
geracdo e a verde representando a média de todos os individuos soluges de cada geracédo.
Constata-se pela Figura 17, que a aleatoriedade das solu¢des que obtiveram o melhor fitness, é
conservada durante a resolucdo do problema ndo havendo a convergéncia da populagédo para

uma Unica solucédo do caso.

6.2 SOLUCAO COM VARIACAO DA RELACAO DE TRANSMISSAO E
DIFERENCIAL

Com o intuito de aprofundar a analise, fazendo o algoritmo otimizar ndo apenas 0s

parametros do escalonamento das relacdes de marchas, mas também englobar relacdo do
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diferencial, tornando um problema que abranja todas as relacGes do sistema de transmisséo.
Integrou-se, entdo, a relacdo do diferencial como uma variavel adicional ao Algoritmo
Genético, que, para o estudo do item anterior admitia-se o valor fixo que é fornecido pelo
fabricante, Tabela 2. Desta forma, pode-se mensurar o ganho gerado com a otimizacdo do
diferencial em conjunto com as demais relagdes da transmisséo.

Pela configuragdo caracteristica de montagem do sistema de transmissdo, e pela
finalidade do diferencial, de distribuir, de modo uniforme a dois semi-eixos o torque fornecido
pelo motor e transmitido pela caixa de marchas. Esse dispositivo é posicionado entre os semi-
eixos, gerando a ultima reducédo da velocidade rotacional antes das rodas. Esse fato determina
0 quanto o diferencial é importante para a transmissao e sua relevancia deve ser considerada
em uma otimizacdo do sistema. Interagindo proporcionalmente com todas as demais relacdes
através do fluxo de torque/potencia, do motor as rodas. Assim com a otimizacdo deste
dispositivo espera-se que haja um beneficio maior para o conjunto completo, do o obtido no
topico anterior.

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados da otimizacdo pelo AG do conjunto de
relacBes da caixa de transmissao junto ao diferencial, operando simultaneamente. Nela observa-
se as relacOes de cada marcha e do diferencial, obtidas em cada execugdo, com seu respectivo
fitness, em qual respectiva interacdo houve a convergéncia e o0 tempo tedrico que este conjunto
consegue atingir a velocidade de 100km/h, partindo do repouso. De modo a manter 0s
parametros de simulacdo, replicou-se as mesmas condi¢fes e mesmo intervalo de entrada de
variacdo para relaces das marchas, sendo alterado apenas as condi¢des do diferencial dentro
do AG.

De forma a conceber uma solugdo mais ampla e que possa mostrar de uma forma mais
visivel a influéncia do diferencial no comportamento das relaces otimizadas das marchas,
adotou-se o parametro de intervalo de operacdo do AG entre 0,5 a 5, para a relacdo do
diferencial.

Foram feitos novamente 10 execugdes, como mostrado na Tabela 7, a seguir.
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Tabela 7 - Resultados obtidos variando o diferencial.

Execucdo malrcha ma2rcha ma?;cha maﬁcha ma5rcha Diferencial Fitness Iteracdo Te[r:]po
1 3,4554  2,2488 1,4136 0,8467 0,6128 2,3780 0,10225 148 9,780
2 3,6921 2,4037 11,3967 0,7930 0,6359 2,2341 0,10227 2802 9,778
3 3,7514 2,4419 1,451 0,8784  0,6547 2,1901 0,10226 533 9,779
4 3,6977 2,4069 15377 0,7123 0,6282 2,2286 0,10227 2026 9,778
5 3,3697 2,1939 11,7811 0,8760 0,6006 2,4462 0,10228 3966 9,777
6 3,8361 2,4975 11,4963 0,9097 0,5397 2,1440 0,10227 13 9,778
7 3,8847 2,5292 1,4286 0,9068 0,5417 2,1143 0,10226 864 9,779
8 3,3057 2,1523 1,6373 0,7654 0,5274 2,4923 0,10228 1175 9,777
9 3,6276  2,3614 1,9342 0,9849 0,5974 2,2681 0,10227 2756 9,778
10 3,8505 2,5062 11,3861 0,7594  0,6839 2,1374 0,10226 112 9,779

RelaGes 5769 2005 1281 0927 074 3,625 10,4

Originais

Fonte: O Autor (2020).

Ao comparar a Tabela 7 com os resultados da secdo anterior, Tabela 6, observa-se que
a aleatoriedade das relacOes encontradas pelo AG se mantiveram entre execugdes, e que 0
mesmo ocorreu para o diferencial. Pela Tabela 7, observa-se, que ao otimizar o sistema de
transmissdo, o AG apresentou em todas as solu¢@es um intervalo pequeno de variacao entre as
relacBes do diferencial. De modo geral o algoritmo define que indiferente ao resultado dos
6timos de cada marcha, o ideal para o diferencial é estipulado entre 2,1 e 2,4.

Pela Tabela 7, nota-se um fato diferente do ocorrido na se¢do anterior, sendo a
convergéncia de mais de uma solucdo para 0 mesmo valor de fitness, mas com conjuntos de
relacBes diferentes entre as mesas execucfes. Sendo que duas execu¢des convergiram para a
melhor solugdo 0,10228, quatro para 0,10227, trés para 0,10226 e uma para 0,10225, esse fato
confirma a otimizacao do sistema de transmissdo e mostra que em todas as execugdes 0 AG
conseguiu chegar em valores muito préximos entre si e do 6timo, causando uma diferenca de
apenas 0,003 segundos, entre a melhor solugéo e a pior solucao.

Essa caracteristica, ndo garante que a solugdo 6tima obtida seja a melhor possivel, mas
exemplifica que mesmo existindo um nivel méaximo de aptiddo para este caso a solugdo ndo fica
restrita apenas a uma resposta 6tima, ou para as demais solu¢des que obtiveram 0 mesmo
fitness, pois sdo inimeros conjuntos capazes de atingir a mesma eficacia, para este problema.
Servindo como uma analogia ao problema do caixeiro viajante, segundo Nunes (2018), por
mais que exista uma distancia minima a ser percorrida pelo caixeiro viajante, ha inimeros
percursos a serem feitos que atingirdo o mesmo resultado final, dando liberdade ao AG para
retornar varias solugdes, onde pode-se iniciar o caminho por qualquer uma das cidades desde
gue se mantenha a mesma cidade subsequente ou entdo percorra o sentido contrario do circuito
otimo. Assim provando que em alguns problemas de otimizac&o pode haver mais de uma Gnica

solucéo ideal para o0 mesmo nivel de aptid&o.
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Desta forma, pela Tabela 7, o melhor tempo, atingido na otimizacdo, é de 9,777
segundos, sendo esta solugéo obtida na quinta e oitava execucdo, consequentemente pelo fato
delas alcancarem o mesmo nivel de aptiddo para solucdo do problema. Causando, entdo, uma
reducdo entorno, de 6% do tempo tedrico ao comparar com o tempo obtido pelo modelo
numerico. E de aproximadamente 2,5% de reducdo ao se comparar com o melhor tempo da
Tabela 6.

Em questdo de projetos o comportamento dos resultados pode ser benéfico pela
flexibilidade de escolha do conjunto encontrado, como por exemplo a possibilidade de escolha
entre relages de redugdo maior ou menor das marchas ou diferencial. Principalmente por
questBes geométricas, o0 que interfere em caracteristicas construtivas, podendo trazer uma
reducdo de dimenséo, o que pode auxiliar na reducéo de peso ou também interferir na adaptacéo
do sistema, que se torna complexo quando ndo dispdem de espaco. Entdo por haver a
possibilidades de obter-se varios conjuntos de transmissdo de mesmo grau de aptidao, pode-se
atingir um resultado satisfatorio que atenda as necessidades do projeto como um todo.

Logo, visando como critério a maxima performance do veiculo para a selecdo da
solucdo, opta-se pelo conjunto de relagdes obtido na oitava execucdo. Essa escolha se da pelo
fato de as relagbes das marchas serem menores do que as obtidas na quinta, 0 que causa,
consequentemente, uma reducdo de tamanho do sistema, assim deixando a caixa de transmissao

mais compacta, beneficiando de forma global o veiculo pela reducéo do peso.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho levanta a discussao sobre um método genérico para a selecao de
relagdes de transmissdo de forma otimizada. Com o foco direcionado para a melhoria de
desempenho. E apresenta uma abordagem por meio de linguagem de programacao, por meio
do software Matlab, desenvolvendo um modelo numérico que capaz de representar o
comportamento dindmico veicular, de maneira idéntica ao real. Sendo assim necessario a
validacdo do modelo, logo, testes praticos foram feitos a partir de um veiculo de passeio
comercial. Entdo, foi possivel empregar o modelo numérico no algoritmo de otimizacéo. Para
este passo utilizou-se a I6gica do algoritmo genético que vem se provando ser uma ferramenta
meta-heuristica muito eficiente, baseado na evolucao natural da teoria de Darwin.

De acordo com o estudo desenvolvido neste trabalho conclui-se que o método é eficaz
e que retorna bons resultados. Apesar desta técnica de busca ndo necessariamente encontrar
sempre a melhor solucdo ou convergir para 0 mesmo ponto em todas as execucdes, mostrado
na Tabela 6 e Tabela 7. Ele provou ser um método muito eficiente em todas as execucgoes,
algumas alcangando niveis melhores de aptidao de solucdo (fitness) e outras um pouco menores,
mas muito proximas da solucdo 6tima. Essa caracteristica faz com que as respostas sejam mais
abertas, abrangendo um leque grande de solugdes satisfatorios que possam ser consideradas no
projeto.

Para o caso da otimizacdo apenas das relacfes de transmissao o algoritmo genético
causou uma reducdo de tempo de 3,56% no tempo necessario para atingir a velocidade de 100
km/h, comparado ao tempo teérico modelado. E uma reducédo de 8,8% quando comparado com
o0 tempo obtido nos testes do veiculo comercial.

Ja para o caso da otimizacdo do conjunto, caixa de transmissdo mais diferencial, a
reducdo do tempo alcancados foram de 6% para o tempo teérico modelado e 11,12% comparado
com o tempo obtido experimental.

Constata-se que houve uma reducdo razoavel no tempo de aceleracdo, mas nada
exorbitante, por se tratar de um veiculo urbano. Sendo estes resultados ja esperados, por
ponderar-se que o automovel utilizado para este trabalho, trata-se de um modelo com uma
proposta esportiva, e que na concepg¢édo de projetos de veiculos, em geral, se faz necessario a
preocupacdo com o desempenho do veiculo pela fabricante. Essa atencdo em fase de projeto

faz com que seus sistemas fiquem mais aprimorados a cada gera¢do. Assim pode-se observar
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que as relagdes das marchas e do diferencial do veiculo, originais de fabrica, estdo proximas
das ideais.

Conclui-se com esse trabalho que este mecanismo de otimizagdo pode ser uma notavel
ferramenta de projeto, mesmo que aplicada em um sistema considerado proximo do ideal pode
otimiza-lo. E que ao ser empregado na concepcdo de projeto podera estar auxiliando na reducao
de custos e tempo que outros métodos necessitam, assim proporcionando solucGes 6timas para
questdes complexas, que dificilmente estes outros métodos exaustivos ndo chegariam. O que
reflete na satisfacdo do publico consumidor e entusiastas do setor automotivo, pela constante
evolugéo do mercado e aplicagdo de melhorias continuas pelos fabricantes, em seus processos

e produtos.

7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Apbs a realizacdo deste trabalho, sugere-se como proximos estudos a serem
desenvolvidos:

e Aplicagdo de requerimentos mecanicos de projetos de transmissdo ao
Algoritmo genético, um estudo integrando otimizacao das relacdes do sistema
de transmissdo com a otimizacdo construtiva dos pares engrenados.

e Otimizacdo por algoritmo meta heuristico do sistema de transmissdo na
perspectiva de eficiéncia energética do veiculo.

e Otimizacdo por meio de algoritmo genético do sistema de transmissdo
fundamentado em efeitos causados ao veiculo em perimetro urbano,
aceleracdo e frenagem ciclica. Um estudo de retomadas de velocidade.

e Integracdo de modelo numérico de motor de combustdo interna, uma
otimizacdo, em conjunto com a transmisséo, do sistema de powertrain.

e Emprego do algoritmo genético para otimizacdo de pecas, sistemas e

subsistemas do veiculo.
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Algoritmo genético utilizado para a otimizacéo do sistema de transmissdo mantendo o

diferencial padréo de fabrica.

clear all
close all

%%%%%%%%%6%% %% %% %% %% % %% %% %%
% Input data
% Real limits of research (Use line vector)

ymin=[31.910.7 0.5]; % Minimum limit value
ymax=[4 2.9 1.9 0.99 0.69]; % Maximum limit value
Npop=50; % Number of chromosomes

bits=12; % Number of bits 2”bits
max_generat=4000; % Maximum generation
mutation_rate=5; % Mutation probability [%]

%%%%%%%%%% %% %% %% %% % %% %% %% %

% Initial population (bits bits and Npop chromosome)

Nvar=size(ymin,2);

xmin=0;

xmax=bin2dec(num2str(ones(1,bits)));

for aux_varl=1:Nvar,
population{aux_var1}=round(rand(Npop,bits)); % Population
x_dec{aux_var1}=hin2dec(num2str(population{aux_varl})); % Fitness

end

% Scaling function

for aux_var6=1:Nvar,
a_lim(aux_var6)=(ymax(aux_var6)-ymin(aux_var6))/(xmax-xmin);
b_lim(aux_var6)=ymin(aux_var6)-a_lim(aux_varé)*xmin;
x{aux_var6}=a_lim(aux_var6)*x_dec{aux_var6}+h_lim(aux_var6);
ind_permute=randperm(Npop);
x{aux_var6}=x{aux_var6}(ind_permute);

end

X_ini=x;

% Generations

fmax=0;
f_offspring_vect=zeros(Npop,max_generat);
generation=zeros(Npop,max_generat);
h_wb = waitbar(0,'Running: 0%");

for aux4=1:max_generat,

waitbar(aux4/max_generat,h_wb,['Running: ' num2str(round(aux4/max_generat*100)) '%1);

%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %% %%
% Function Input

f_orig=zeros(Npop,1);

for i=1:Npop

f_orig(i)=1/dinamica_longitudinal_up_tsi_sem_variacao_dif(x{1}(i),x{2}(i),x{33}(i),x{4}(i),x{53}(i));

%f_orig=exp(-1/3*x{1}."3+x{1}-x{2}.2); % Maximum (-2,0) & (1,0)
% f orig=-x{1}./2/10+3*x{1};

end

9%%%%%%% %% %% % %% %% %% % %% %%

% Selection by roullete
[f,f_ind]=sort(f_orig, descend");
ind_elimination=floor(Npop*0.8);
ind_selected=1:ind_elimination;
Nselected=length(ind_selected);
for aux_var2=1:Nvar,
population_sort{aux_var2}=population{aux_var2}(f_ind,:);
x{aux_var2}=x{aux_var2}(f_ind);
end
x_ant=x;
%  Mean_fit=mean(f(ind_selected));
%  Max_fit=max(f(ind_selected));



% Selection probability
Sum_fit=sum(f(ind_selected));
prob=f(ind_selected)/Sum_fit;
roullete=cumsum(prob);

% Roullete selection
father=rand(round(Nselected/2),1);
mother=rand(round(Nselected/2),1);
contl=1;
for aux2=1:length(father),
for aux1=1:Nselected,
if aux1==1,
if find(father(aux2)<=roullete(aux1)),
ind_father(cont1)=aux1;
end
if find(mother(aux2)<=roullete(aux1)),
ind_mother(contl)=aux1,;
end
else
if find(father(aux2)<=roullete(aux1) & father(aux2)>roullete(aux1-1)),
ind_father(cont1)=aux1;
end
if find(mother(aux2)<=roullete(aux1) & mother(aux2)>roullete(aux1-1)),
ind_mother(contl)=auxl;
end
end
end
contl=contl+1;
end

% Offspring
ind_cross=randi([1,bits],round(Nselected/2),2); % Crossover bit
ind_cross=sort(ind_cross,2); % Double point crossover
for aux3=1:length(ind_cross),
for aux_var3=1:Nvar,
population_offspring{aux_var3}(2*aux3-1,:)=[population_sort{aux_var3}(ind_father(aux3),1:ind_cross(aux3,1))
population_sort{aux_var3}(ind_mother(aux3),ind_cross(aux3,1)+1:ind_cross(aux3,2))
population_sort{aux_var3}(ind_father(aux3),ind_cross(aux3,2)+1:end)];
population_offspring{aux_var3}(2*aux3,:)=[population_sort{faux_var3}(ind_mother(aux3),1:ind_cross(aux3,1))
population_sort{aux_var3}(ind_father(aux3),ind_cross(aux3,1)+1:ind_cross(aux3,2))
population_sort{aux_var3}(ind_mother(aux3),ind_cross(aux3,2)+1:end)];
end
end
% Elimination of weak fitness chromosome by bits inversion at half
for aux5=Nselected+1:Npop,
for aux_var3=1:Nvar,
population_offspring{aux_var3}(aux5,:)=population_sort{aux_var3}(aux5,[round(bits/2):end 1:round(bits/2)-1]);
end
end

% Mutation (local bit flip)
mutation=rand(Nvar);
for aux_var4=1:Nvar,
if mutation(aux_var4)<=mutation_rate/100
mutation_chrom=randi([1 Npop],1,1);
mutation_position=randi([1 bits],1,1);
switch population_offspring{aux_var4}(mutation_chrom,mutation_position)
case 0
population_offspring{aux_var4}(mutation_chrom,mutation_position)=1;
case 1
population_offspring{aux_var4}(mutation_chrom,mutation_position)=0;
end
disp(['Mutation in generation ' num2str(aux4) '."7)
end
% Binary to decimal and scale function
x_dec{aux_var4d}=bin2dec(num2str(population_offspring{aux_var4}));
x_offspr{aux_vard}=a_lim(aux_var4)*x_dec{aux_vard}+b_lim(aux_var4);
end

%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %%
% Function input
for i=1:Npop
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f_offspring(i)=1/dinamica_longitudinal_up_tsi_sem_variacao_dif(x_offspr{1}(i),x_offspr{2}(i),x_offspr{3}(i),x_offspr{4}(i),x_offspr{5}(i)
)i

end
%%9%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %%

% Save the maximum fitness chromosome
[f_offspring,f_offspr_ind]=sort(f_offspring,'descend’);
for aux7=1:Nvar, x_offspr{aux7}=x_offspr{aux7}(f_offspr_ind); end
[fmax_actual,ind_max]=max(f_offspring);
if fmax<fmax_actual || aux4==1,
fmax=fmax_actual;
for aux_var5=1:Nvar, x_fmax{aux_var5}=x_offspr{aux_var5}(ind_max); end
find_max_inter=aux4;
end
x=x_offspr;
fmax_vect(aux4)=fmax_actual;
avg_fitness(aux4)=mean(f_offspring); % Average of fitness
f_offspring_vect(:,aux4)=f_offspring';
generation(:,aux4)=aux4*ones(Npop,1);

% Survivor selection - elitism from parent and offspring

for aux_var6=1:Nvar,
x{aux_var6}(1)=x_fmax{aux_var6};
x{aux_var6}(2:round(Npop/2)+1)=x_ant{aux_var6}(1:round(Npop/2));
x{aux_var6}(round(Npop/2)+2:end)=x_offspr{aux_var6}(1:round(Npop/2)-1);

end

end
close(h_wb)

disp(")

disp('

disp(['Input: ' x_fmax ', Fitness: ' num2str(fmax) ', Iteraction: ' num2str(find_max_inter)])

disp('

disp(' ")
disp(' ")

figure

% plot(1:max_generat,fmax_vect,1:max_generat,avg_fitness,'g:',find_max_inter,fmax,'ro",'LineWidth',2)
plot(1:max_generat,fmax_vect,1:max_generat,avg_fitness,'g',generation,f_offspring_vect,'mx',find_max_inter,fmax,'ro','LineWidth',2)

legend('Maximum fitness','Average fitness','Location’,'SouthWest')
grid on

title('Cost function value','FontSize',12,'FontWeight','Bold")
xlabel('Generations','FontSize',12)

ylabel('Fitness','FontSize',12)

axis([0 max_generat 0 fmax*1.1])

Cddigo do modelo numérico de dindmica veicular em fungdo do algoritmo genético.

Caso sem otimizacéo de diferencial.

%
%
%
%
%

function [tempol_100]=dinamica_longitudinal_up_tsi_sem_variacao_dif(N1,N2,N3,N4,N5)

close all;

clc;

clear;

format compact
format ShortG

%% Volkswagen Up Connect 1.0 170TSi. Modelo 2019/2020

%% Entrada

M
G
A
ro

=1100; %[Kg] masssa do veiculo

=M*9.81; %[N] Peso do veiculo
= 2.08; %[m?] &rea frontal do veiculo

= 1.16; %[kg/m?] densidade do ar

cx = 0.367; %[-] coeficiente de arrasto aerodindmico

Vmax = 181; %[Km/h] Velocidade méxima do veiculo

inc = 0; %[Rad] inclinagdo da via

inc_porcent = tan(inc)*100; %[ %] inclinacéo da via em porcentagem
g = 9.81 ;%[m/s?] aceleragao da gravidade
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f_asfalto=0.011; %coeficiente de resisténcia ao rolamento asfalto
mi_asfalto = 0.8; %][-] coeficiente de atrito entre o pneu e solo para o asfalto

%% Transmissdo

%  N1=3.769;
% N2 =2.095;
% N3=1.281,
% N4=0.927,
% N5=0.74;
Ndif = 3.625;

Ynl=1.04 +0.0025*(N1*Ndif)"2;
Yn2 =1.04 + 0.0025*(N2*Ndif)"2;
Yn3 =1.04 + 0.0025*(N3*Ndif)"2;
Yn4 =1.04 + 0.0025*(N4*Ndif)"2;
Yn5 =1.04 + 0.0025*(N5*Ndif)"2;
% NRe = 3.625;
rendimento_marcha = 0.9;

%% Pneu
Dpneu = 603;%[mm]
Rpneu = Dpneu*0.5;%[mm]

%% Motor — Dados obtidos pelo dinamdmetro

RPM=
[1489.80,1648.41,1807.03,1965.64,2124.26,2282.87,2441.48,2600.10,2758.71,2917.32,3075.94,3234.55,3393.17,3551.78,3710.39,3869.01,
4027.62,4186.23,4344.85,4503.46,4662.08,4820.69,4979.30,5137.92,5296.53,5455.14,5613.76,5772.37,5930.99,6089.60]; %[RPM]

Te=
[113.18,141.83,161.71,177.55,180.90,185.22,190.21,189.46,187.00,185.33,186.36,186.48,184.82,185.72,185.65,182.97,179.34,175.02,170.6
6,166.26,161.41,156.31,147.71,143.35,134.09,128.80,124.35,117.04,113.37,113.11]; % [Nm]

Pot=
[17657.66,24483.30,30600.44,36547.31,40241.41,44279.22,48631.76,51587.24,54023.35,56617.30,60028.05,63165.71,65672.62,69077.34,
72135.98,74130.85,75638.40,76726.35,77648.93,78407.48,78799.91,78907.95,77022.03,77130.11,74373.95,73579.19,73102.61,70749.44,7
0411.28,72132.43]; %[W]

%%%%%%%%% Figura 1

% [Pmax,indicej] = max(Pot);%[W]

% %%%%%%%%[ Tmax,indicej] = max(Te);%[Nm]
indicek=26;

% rpm_Pmax = RPM(indicej);

% %rpm_Tmax = RPM(indicej);

% Pmax_cv = Pmax/735.5; % [cv] Poténcia maxima em cv

% V= linspace(0,Vmax);

% Fx = Pmax./(V/3.6);

% Figl=figure('Units','centimeters','color',[1 1 1],'name','Curvas Caracteristicas do Motor');

% [hAx,hLinel,hLine2] = plotyy(RPM,Pot/735.5,RPM, Te);

% grid on

% axis([500 6500 0 200])

% xlabel('Rotacao do Motor [RPM]');

% ylabel(hAx(1),'Potencia[CV]"); % left y-axis

% ylabel(hAx(2), Torque[Nm]"); % right y-axis

% title('Curvas Caracteristicas do Motor');

% set(gca,'FontSize',14);

% saveas(gcf, Figl.tiff");

%

%% DESEMPENHO EM TRACAO E ACELERACAO

%%%%%%%%%%% FORCA TRATIVA VELOCIDADE E ACELERACAO PARA CADA MARCHA
tam = length(RPM);

%%%%%%%%%%% Forca
FxN1=zeros(tam,1);
FxN2=zeros(tam,1);
FxN3=zeros(tam,1);
FxN4=zeros(tam,1);
FxN5=zeros(tam,1);

%%%%0%%%%%%% Velocidade
VN1=zeros(tam,1);
VN2=zeros(tam,1);
VN3=zeros(tam,1);
VN4=zeros(tam,1);



VN5=zeros(tam,1);
for i =1:tam

%%%%%%%%% Forca
FxN1(i)=Te(i)*N1*Ndif*rendimento_marcha/(Rpneu*1.02*1e-3);
FxN2(i)=Te(i)*N2*Ndif*rendimento_marcha/(Rpneu*1.02*1e-3);
FxN3(i)=Te(i)*N3*Ndif*rendimento_marcha/(Rpneu*1.02*1e-3);
FxNA4(i)=Te(i)*N4*Ndif*rendimento_marcha/(Rpneu*1.02*1e-3);
FxN5(i)=Te(i)*N5*Ndif*rendimento_marcha/(Rpneu*1.02*1e-3);

%%%%%%%%% Velocidade
VNL1(i) = 3.6*RPM(i)*(2*pi/60)*rendimento_marcha*Rpneu*1.02*1e-3/(N1*Ndif);
VN2(i) = 3.6*RPM(i)*(2*pi/60)*rendimento_marcha*Rpneu*1.02*1e-3/(N2*Ndif);
VN3(i) = 3.6*RPM(i)*(2*pi/60)*rendimento_marcha*Rpneu*1.02*1e-3/(N3*Ndif);
VNA4(i) = 3.6*RPM(i)*(2*pi/60)*rendimento_marcha*Rpneu*1.02*1e-3/(N4*Ndif);
VN5(i) = 3.6*RPM(i)*(2*pi/60)*rendimento_marcha*Rpneu*1.02*1e-3/(N5*Ndif);
end

%%%%%%%%% Resisténcias

%%%%%%%%% Resisténcia ao aclive
Qsc = G*sin(atan(0.0)); %[N] Resisténcia ao aclive

%%%%%%%%% Rolamento
Qr =f_asfalto*G*cos(inc); %resisténcia ao rolamento asfalto

%%%%%%%%% Resistencia aerodinamica
Qal=zeros(tam,1);
Qa2=zeros(tam,1);
Qa3=zeros(tam,1);
Qad=zeros(tam,1);
Qab5=zeros(tam,1);
for i=1:tam
Qal(i) = (((VN1(i)/3.6)"2)*A*ro*cx)/2;
Qa2(i) = (((VN2(i)/3.6)"2)*A*ro*cx)/2;
Qa3(i) = (((VN3(i)/3.6)"2)*A*ro*cx)/2;
Qad(i) = (((VN4(i)/3.6)"2)*A*ro*cx)/2;
Qa5(i) = (((VN5(i)/3.6)"2)*A*ro*cx)/2;
end

%%%%%%%%% Aceleracao
al=zeros(tam,1);
a2=zeros(tam,1);
a3=zeros(tam,1);
ad=zeros(tam,1);
ab=zeros(tam,1);

for i=1:tam

al(i)=(FxN1(i)-(Qsc + Qr + Qal(i)))/(M*Ynl) ;

a2(i)=(FxN2(i)-(Qsc + Qr + Qa2(i)))/(M*Yn2) ;

a3(i)=(FxN3(i)-(Qsc + Qr + Qa3(i)))/(M*Yn3) ;

ad(i)=(FxN4(i)-(Qsc + Qr + Qad(i)))/(M*Yn4) ;

a5(i)=(FxN5(i)-(Qsc + Qr + Qa5(i)))/(M*Yn5) ;
end

%%%%%%%%% Figura 2

% Fig2=figure('Units','centimeters','color’,[1 1 1],'name’,'Curvas Caracteristicas do Motor");
% plot(RPM,al,RPM,a2,RPM,a3,RPM,a4,RPM,a5, linewidth’,2)

% legend('Marcha 1', 'Marcha 2','Marcha 3','Marcha 4','Marcha 5)

% grid on

% axis([500 7000 0 3.5]) %Vmax

% xlabel('Rotacao do Motor [RPMT')

% ylabel(‘Aceleragdo [m/s?]")

% title("Aceleragdo vs Rotagao")

% set(gca,'FontSize',14)

% saveas(gcf, Fig2.tiff")

Fmotrizmax_asfalto= G*mi_asfalto*cos(inc);
Fmaxadm_asf= Fmotrizmax_asfalto * ones(1,tam); % [N] Forca maxima admissivel no pneu com asfalto
Vetvol=Vmax/tam;
Vresist=zeros(tam,1);
for i=1:tam
Vresist(i)= i*Vetvol,
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end

%%%%%%%%% Figura 3

% Fig3=figure('Units','centimeters','color',[1 1 1],'name’,'Diagrama Fx-V");

% plot(V,Fx,'--",VN1,FxN1,VN2,FxXN2,VN3,FxN3,VN4,FxN4,VN5,FxN5,Vresist,Fmaxadm_asf,'linewidth',2)
% legend(‘Curva de potencia ','Marcha 1','Marcha 2','Marcha 3','Marcha 4','Marcha 5', 'For¢a maxima admissivel')%,'Re'
% grid on

% axis([0 Vmax 0 15000])

% xlabel("Velocidade [Km/h]')

% ylabel('Forca Trativa [N]')

% title('Diagrama Fx-V ")

% set(gca,'FontSize',14)

% saveas(gcf,'Fig3.tiff')

%%%%%%%%% Dente de serra
RPM1 = zeros(indicek,1);
V1serra = zeros(indicek, 1);

RPM2 = zeros(indicek,1);
V2serra = zeros(indicek, 1);

RPM3 = zeros(indicek,1);
V3serra = zeros(indicek, 1);

RPM4 = zeros(indicek,1);
V4serra = zeros(indicek, 1);

RPM5 = zeros(indicek,1);
V5serra = zeros(indicek, 1);

for i=1:1:indicek
Vlvertical(i) = VN1(indicek);
V2vertical(i) = VN2(indicek);
V3vertical(i) = VN3(indicek);
Vvertical(i) = VN4(indicek);
V5vertical(i) = VN5(indicek);
end

for i= 1:1:indicek
RPM1(i) = RPM(i);
V1serra(i) = VN1(i);
end

for i= 1:1:indicek
RPM2(i) = RPM(i);
V2serra(i) = VN2(i);
end

for i = 1:1:indicek
RPM3(i) = RPM(i);
V3serra(i) = VN3(i);
end

for i=1:1:indicek
RPMA4(i) = RPM(i);
Viserra(i) = VNA4(i);
end

for i=1:1:indicek
RPM5(i) = RPM(i);
V5serra(i) = VN5(i);

end

%%%%%%%%% Figura 4

% Figd=figure('Units','centimeters','color',[1 1 1],'name’,'Dente de serra *);

% plot(V1serra,RPM1,'r',VV1vertical, RPM1,'k--",\V2serra, RPM2,'b',\V2vertical RPM2,'k--',\/3serra, RPM3,'m',VV3vertical, RPM3, 'k--
" Vdserra,RPM4,'c' VAvertical RPM4,'k--'VV5serra, RPM5,'g', linewidth',2)

% legend('Marcha 1','-'Marcha 2','-','Marcha 3','-',Marcha 4','-''Marcha 5', ‘centimeters',[5 10 600 200])%,'Re'
% grid on

% axis([0 Vmax 0 7000])

% xlabel("Velocidade [Km/h]')

% ylabel('Rotacdo do motor [RPM]")

% title("Velocidade vs Rotacédo do motor')

% set(gca,'FontSize',14)

% saveas(gcf, Fig4.tiff")

%% Tempo e distancia X velocidade

for i=1:1:indicek



%%%%%%%%% TERMO INTEGRADOR DE DSTANCIA PERCORRIDA
S1(i)= (VN1(i)/al(i));
s2(iy= (VN2(i)/a2(i));
S3(i)= (VN3(i)/a3(i));
S4(i)= (VN4(i)/ad(i));
S5(i)= (VN5(i)/a5(i));

%%%%%%%%% TERMO INTEGRADOR DE TEMPO PERCORRIDO
T1(i)= (1/a1(i));
T2(i)= (1/a2(i));
T3(i)= (1/a3(i));
T4(i)= (1/a4(i));
T5(i)= (1/a5(i));
end

%%%%%%%%% DISTANCIA TEORICA PERCORRIDA PARA ATINGIR A VELOVIDADE (ROTACAOQ), DE CADA MARCHA

s1= cumtrapz(VNZ1(1:length(S1))/3.6,S1);

cs2= cumtrapz(VVN2(1:length(S2))/3.6,S2);
¢s3= cumtrapz(VN3(1:length(S3))/3.6,S3);
cs4= cumtrapz(VVN4(1:length(S4))/3.6,54);
cs5= cumtrapz(VVN5(1:length(S5))/3.6,S5);

%%%%%%%% Vetores de distancia de cada marcha no intervalo das trocas
conts2=1;
conts3=1;
conts4=1;
conts5=1;

for i=1:1:indicek
%distancia 2°
if (V1vertical <= V2serra(i))

if conts2==1
VS2serra= zeros((indicek-i),1);
ds2= s1(indicek)-cs2(i);
dvs2=V2serra(i)-V1vertical(i);
end
if ds2<0
s2(conts2)= cs2(i)+ds2;
VS2serra(conts2)= V2serra(i)-dvs2;
else
s2(conts2)= cs2(i)+ds2;
VS2serra(conts2)= V2serra(i)-dvs2;
end
conts2= conts2 + 1;
end
end
for i=1:indicek
%distancia 3°
if (V2vertical <= V3serra(i))

if conts3==1
VS3serra= zeros((indicek-i),1);
ds3= s2(conts2-1)-cs3(i);
dvs3=V3serra(i)-VS2serra(conts2-1);
end
if ds3<0
s3(conts3)= cs3(i)+ds3;
VS3serra(conts3)= V3serra(i)-dvs3;
else
s3(conts3)= cs3(i)+ds3;
VS3serra(conts3)= V3serra(i)-dvs3;
end
conts3= conts3 + 1;
end
end
for i=1:indicek
%distancia 4°
if (V3vertical <= V4serra(i))

if conts4==1
VS4serra= zeros((indicek-i),1);
ds4= s3(conts3-1)-cs4(i);
dvsd= V4serra(i)-VS3serra(conts3-1);
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end
if ds4<0
sd(contsd)= cs4(i)+ds4;
VS4serra(conts4)= V4serra(i)-dvs4;
else
s4(conts4)= cs4(i)+ds4;
VS4serra(conts4)= V4serra(i)-dvs4;
end
conts4= conts4 + 1;
end
end
for i=1:indicek
%distancia 5°
if (VAvertical <= V5serra(i))

if contsb==1
VS5serra= zeros((indicek-i),1);
ds5= s4(conts4-1)-cs5(i);
dvs5=V5serra(i)-VS4serra(conts4-1);
end
if ds5<0
s5(conts5)= cs5(i)+ds5;
VS5serra(conts5)= V5serra(i)-dvs5;
else
s5(conts5)= cs5(i)+ds5;
VS5serra(conts5)= V5serra(i)-dvs5;
end
conts5= conts5 + 1;
end

end

%%%%%%%%% Figura 5

% Fig5=figure('Units','centimeters','color',[1 1 1],'name','Distancia percorrida para alcancar a velocidade );
% plot(V1serra,sl,'r',VS2serra,s2,'b',VVS3serra,s3,'m',VS4serra,s4,'c',VSb5serra,s5,'g', linewidth',2)

% legend('Marcha 1','Marcha 2','Marcha 3','Marcha 4','Marcha 5')

% grid on

% axis([0 Vmax 0 3000])

% xlabel("Velocidade [Km/h]')

% ylabel('Distancia percorrida [m]')

% title('\Velocidade vs Distancia’)

% set(gca,'FontSize',14)

% saveas(gcf,'Fig5.tiff")

%%%%%%%%% TEMPO TEORICO PERCORRIDO PARA ATINGIR A VELOCIDADE (ROTACAO), DE CADA MARCHA

t1= cumtrapz(VN1(1:length(S1))/3.6,T1);

ct2= cumtrapz(VN2(1:length(S2))/3.6,T2);
ct3= cumtrapz(VN3(1:length(S3))/3.6,T3);
ctd= cumtrapz(VN4(1:length(S4))/3.6,T4);
ct5= cumtrapz(VN5(1:length(S5))/3.6,T5);

%%%%%%%% Vetores de tempo de cada marcha no intervalo das trocas
contt2=1;
contt3=1;
conttd=1;
contts=1;
t_troca=0.3;
for i=1:1:indicek
%tempo 2°
if (V1vertical <= V2serra(i))

if contt2==1
VT2serra= zeros((indicek-i),1);
dt2= t1(indicek)-ct2(i);
dvt2= V2serra(i)-V1vertical(i);
end
if dt2<0
t2(contt2)=t_troca + ct2(i)+dt2;
VT2serra(contt2)= V2serra(i)-dvt2;
else
t2(contt2)=t_troca + ct2(i)+dt2;
VT2serra(contt2)= V2serra(i)-dvt2;
end
contt2= contt2 + 1,



end
end
for i=1:indicek
%tempo 3°
if (V2vertical <= V3serra(i))

if contt3==1
VT3serra= zeros((indicek-i),1);
dt3=t2(contt2 -1)-ct3(i);
dvt3=V3serra(i)-VT2serra(contt2-1);
end
if dt3<0
t3(contt3)=t_troca + ct3(i)+dt3;
VT3serra(contt3)= V3serra(i)-dvt3;
else
t3(contt3)=t_troca + ct3(i)+dt3;
VT3serra(contt3)= V3serra(i)-dvt3;
end
contt3= contt3 + 1,
end
end
for i=1:indicek
%tempo 4°
if (V3vertical <= V4serra(i))

if contt4==1
VT4serra= zeros((indicek-i),1);
dt4= t3(contt3-1)-ct4(i);
dvtd= V4serra(i)-VT3serra(contt3-1);
end
if dt4<0
t4(contt4)=t_troca + ct4(i)+dt4;
VT4serra(contt4)= V4serra(i)-dvt4;
else
t4(contt4)=t_troca + ct4(i)+dt4;
VT4serra(contt4)= V4serra(i)-dvt4;
end
contt4= contt4 + 1,
end
end
for i=1:indicek
%tempo 5°
if (VAvertical <= V5serra(i))

if contt5==1
VT5serra= zeros((indicek-i),1);
dt5= t4(contt4-1)-ct5(i);
dvt5=V5serra(i)-VT4serra(contt4-1);
end
if dt5<0
t5(contt5)=t_troca + ct5(i)+dt5;
VT5serra(contt5)= V5serra(i)-dvt5;
else
t5(contt5)=t_troca + ct5(i)+(dt5);
VT5serra(contt5)= V5serra(i)-dvt5;
end
contt5= contt5 + 1,
end

end
velocidade=[V1serra(2:end);VT2serra(2:end);VT3serra(2:end);VT4serra(2:end); VT5serra(2:end)];

tempoo=[t1(2:end),t2(2:end),t3(2:end),t4(2:end),t5(2:end)];
for i=1:length(tempoo)
if tempoo(i)<0
variavel=min(find(tempoo<0)-1);
else
variavel=length(tempoo);
end
end
tempo=tempoo(1:variavel);

if max(velocidade(1:variavel))>=100
tempol_100= interpl(velocidade(1:variavel),tempo,100);
else
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tempol_100=100;

end

%%%%%%%%% Figura 6

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

end

Fig5=figure('Units','centimeters','color’,[1 1 1],'name’,'Tempo necessario para alcancar a velocidade ‘);
plot(\V1serra,t1,'r',\VT2serra,t2,'b',VT3serra,t3,'m',VT4serra,t4,'c',VT5serra,t5,'g', 100,tempol_100,'ro','linewidth’,2)
legend('Marcha 1''Marcha 2','Marcha 3','Marcha 4','Marcha 5')

grid on

axis([0 Vmax 0 60])

xlabel('Velocidade [Km/h]')

ylabel("Tempo percorrido [s]')

title("Velocidade vs Tempo')

set(gca,'FontSize',14)

saveas(gcf,'Fig6.tiff")
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