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Resumo

Sistemas de abastecimento de dgua sao projetados para atender a demanda por agua de
cidades, complexos industriais, laboratorios de pesquisa, etc. Usualmente estes sistemas
operam em malha aberta e com baixo rendimento operacional. Neste sentido, o objetivo
deste trabalho é desenvolver um modelo computacional para um sistema especifico de
abastecimento de dgua, utilizando técnicas baseadas em Redes Neurais Artificiais e usar
este modelo como uma planta para ser controlada por um controlador inteligente, baseado
em légica fuzzy. Além disso, fazer uma andlise comparativa do desempenho do controlador
fuzzy com um controlador proporcional classico. Propoe também, o estudo de técnicas de
modelagem de sistemas de abastecimento de agua com o intuito de desenvolver sistemas
de controle sobre esses modelos, poupando assim, eventuais acidentes em plantas reais,
durante os mais diversos testes. Foram realizados experimentos em uma bancada totalmente
instrumentalizada, com a capacidade de emular um sistema real de abastecimento de agua,
a qual possuia seu proprio sistema supervisorio. Os modelos e os controladores foram
desenvolvidos por meio do software Matlab. Os resultados mostraram que o desempenho
do modelo desenvolvido representou com fidelidade o comportamento do sistema de
abastecimento de dgua e que o controlador baseado em logica nebulosa conseguiu reduzir
o tempo de assentamento e tornar o erro do sistema desprezivel, se comparado com
o controlador proporcional. Sendo assim, pode-se afirmar que a utilizacdo de técnicas
baseadas em redes neurais artificiais sao eficazes na implementacao de modelos de sistemas

de abastecimento de agua.

Palavras-chave: Sistemas de Abastecimento de Agua, Controle de Vazao, Redes Neurais

Artificiais, Inversor de Frequéncia, Logica fuzzy .



Abstract

The purpose of this paper is to develop a computational model for a specific water supply
system, using techniques based on Artificial Neural Networks and to use this model as a
plant to be controlled by an intelligent controller based on fuzzy logic. Besides that, to
do a comparative analysis of the fuzzy controller performance with a proportional classic
controller. It also proposes the study of modeling techniques of water supply systems in
order to develop control systems on these models, therefore avoiding any accidents on
real plants during the several control tests. Experiments were performed on an entirely
instrumented workbench, with the capacity to emulate a real water supply system, which
had its own supervisory system. The models and the controllers were developed using
the Matlab software. The results showed that the performance of the developed model
represented with fidelity the behavior of the water supply system and that the fuzzy logic
based controller was able to reduce the settling time and make the system error negligible
compared to the proportional controller. Thus, it can be afirmed that the use of techniques
based on artificial neural networks is effective in the implementation of models of water

supply systems.

Keywords: Water Suply Systems, Flow Control, Artificial Neural Networks, Frequency

Inverter, Fuzzy Logic.
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1 Introducao

Atualmente intervengoes na tubulacao hidraulica de abastecimento de dgua é feita
de maneira bastante invasiva, causando transtornos no transito local e comprometendo o
abastecimento de agua durante esta intervencao, seja para reparos ou para ampliagoes.
Por isso, vemos que a modelagem de sistemas é uma ferramenta que pode contribuir para
o planejamento desse tipo de intervencao, prevendo falhas ou ajudando a projetar sistemas

mais robustos.

1.1 Motivacao

A Secretaria Nacional de Saneamento Ambiental, do Ministério das Cidades, é
o orgao federal responsavel pelo planejamento, formulagao e implementacao da politica
setorial de saneamento basico no Brasil, o que inclui o setor de abastecimento de agua.
Contudo, outras competéncias de repasse de recursos para iniciativas de saneamento estao
estabelecidas no ambito federal, como a Fundacao Nacional de Satude, do Ministério da

Saude, que atua em acoes de abastecimento de 4gua em municipios com populagdo de até

50.000 habitantes, (PEREIRA, 2014).

A industria da agua no Brasil vem tentando acompanhar o desenvolvimento tec-
nolégico dos demais setores industriais, onde a presenca da automagao ¢ uma realidade.
A automacao pode ser definida como qualquer aplicagao de técnica computadorizada
ou mecanica para diminuir ou suprimir a interferéncia humana em qualquer processo.
Mecanismos automaticos podem ser adotados tanto no auxilio de controle de processos

simples como no controle automatico de grandes sistemas.(GOMES, 2010)

Ha muitos séculos surgiu a necessidade de se medir vazao, devido a canalizacao de
agua para consumo doméstico, pois a administragao publica necessitava de um sistema
para medir a taxa de consumo liquido. Com o passar do tempo e com o surgimento de
industrias, aumentou a demanda por medicao de fluidos em geral, tornando esse sistema de
fundamental importancia no setor. Os medidores de vazao de obstrucao, embora antigos,
ainda sao amplamente utilizados para a medicao de vazao, dentre eles podemos citar o
tubo de Venturi, sendo este um excelente medidor com caracteristica principal de baixa

perda de carga importada ao sistema (SAVIONEK; KARDELI; RATHKE, 2010).

O controle e automacao de processos sao areas da engenharia que aplicam técnicas
variadas para estabilizagdo de varidveis a niveis operacionais (CASTRUCCI; BITTAR,;
SALES, 2011). Essas técnicas, quando bem aplicadas, oferecem vérias vantagens como a,

melhora na qualidade dos produtos, redugao de perdas por defeitos durante o processo,
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prolongamento da vida 1util de equipamentos, menor risco de acidentes ocupacionais e
atenuagao da carga de trabalho do operador (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

As tecnologias disponiveis para a implementacao do controle automatico se tornam
cada vez mais modernas e seguras. Um exemplo sao as vias de comunicacao, em que as
informagoes inicialmente eram transmitidas de forma analdgica através de correntes numa
faixa de 4 a 20mA, e aos poucos vém sendo substituidas por tecnologias digitais, como o
profibus e o fieldbus, que sao mais seguras, a prova de falhas e permitem transmissao de
maior nimero de dados. Outro componente essencial em um processo industrial sao os
controladores, que recebem os dados de area, os processam e decidem quais elementos e o
quanto devem atuar para que seja atingido o objetivo (CAMPOS; TEIXEIRA, 2010).

Neste contexto, a identificagdo e modelagem de sistemas é muio importante, pois
permitem a implementacao de controladores mais robustos e eficientes. Sem um modelo, o
projeto de um controlador se d& por tentativa e erro, que torna o processo mais complexo
e demorado, visto que a sintonia de um controlador sem informagoes da dindmica torna a

tarefa muito mais dificil (AGUIRRE, 2007).

1.2 Objetivos

A seguir, sao descritos os objetivos gerais e os objetivos especificos que nortearam

a execucao deste trabalho.

1.2.1 Objetivos Gerais

Desenvolvimento de um modelo de sistema de abastecimento de dgua baseado em
redes neurais artificiais (RNA), como também a realizacdo do controle deste modelo por

meio de um controlador inteligente baseado em légica fuzzy, ou nebulosa.

1.2.2  Objetivos Especificos

e (Caracterizacao de uma bancada experimental para desenvolvimento de um modelo

nao-lienar baseado em RNA;

e Desenvolvimento de um controlador fuzzy baseado em regras associadas a experiéncia

do operador do sistema;

e Analise do desempenho do controlador fuzzy sobre o modelo RNA, por meio da
analise do erro médio quadratico, do tempo de acomodagao e do erro em regime

estacionario;
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e Verificagdo da robustez de um controlador proporcional, em relagdo ao controlador

fuzzy.

1.3 Metodologia adotada

Foi realizada uma revisao bibliografica a partir dos materiais ja publicados tais
como livros, revistas, artigos cientificos, trabalho de conclusoes de cursos e dissertagoes de

mestrado.
Foi realizada a calibracao dos transdutores de vazao.

Utilizou-se um sistema supervisério proprio do Laboratério de Eficiéncia Hidraulica

e Energética em Saneamento (LENHS) para a aquisicao dos dados de interesse.

Sintonizagao do controlador proporcional por meio do métodos da resposta ao

degrau de Ziegler-Nichols.

Foi realizada a caracterizagao da bancada por meio do registro dos valores de

frequéncia do inversor e dos valores de vazao adquiridos por meio do sistema supervisério.

E por ultimo foi utilizado o software Matlab para a implementagao do controlador

fuzzy e do modelo da bancada baseado em RNA.

1.4 Organizacdo do trabalho

Esta secao ird abordar a forma como este relatério de atividade estd dividido.

No Capitulo 1 é explanada a motivagao do trabalho sendo apurados os objetivos

gerais e 0s objetivos especificos, bem como a organizagao do trabalho.

No Capitulo 2 esta localizada a fundamentagao tedrica, a qual é base para os

experimentos e modelos desenvolvidos neste trabalho.

O Capitulo 3 tem a descricao da bancada experimental que foi utilizada para
a realizacao dos experimentos, tem os procedimentos utilizados na implementacao do
modelo baseado em RNA, é apresentado o método utilizado na sintonizacao do controlador

proporcional e por fim mostra a construcao do controlador fuzzy.

Em seguida, o Capitulo 4 mostra o desempenho do modelo desenvolvido baseado
em RNA, e sdo realizados dois experimentos onde se busca investigar, por meio destes, a

eficacia do controlador fuzzy sobre o modelo criado.

E feita uma andlise sobre os resultados adquiridos, no Capitulo 5, como também

sugestoes de novos trabalhos sobre este tema.
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Em seguida, estao listados os referenciais bibliograficos da fundamentacao teérica

utilizada para a realizagao deste trabalho.

E por fim, o Apéndice A, onde esta o codigo utilizado na construgao do modelo

baseado em RNA. E o Apéndice B, o qual possui listadas as regras utilizadas no controlador

fuzzy.



2 Fundamentacao teorica

Neste capitulo serd exposta a fundamentacio tedrica associada ao assunto abordado
neste trabalho. Na Secao 1 serda abordado o conceito de sistemas de abastecimento de
agua (SAA), e alguns equipamento de que sdo fundamentais para lidar com SAA’s, tais
como sensores de vazao e inversores de frequéncia para o controle de velocidade de motores
de indugao. Na Sec¢ao 2 serao apresentados conceitos sobre o desenvolvimento de redes
neurais artificiais. Na Se¢ao 3 é mostrado o principio de funcionamento de um controlador

proporcional. E por ultimo, na Secao 4, é abordada a logica fuzzy.

2.1 Sistema de abastecimento de agua

Os sistemas de abastecimento de agua sao compostos, basicamente por um ponto
de captacao da agua bruta do meio ambiente, em seguida ha um tratamento adequado para
torna-la potavel e, por fim, distribui-se até os consumidores em quantidade satisfatéria
para atender a demanda de consumo (HELLER, 2006), e tém a finalidade de conduzir
e distribuir 4gua em quantidade e qualidade aceitavel. Compreende todo conjunto de
processos de obtengao de agua até sua utilizagao por parte dos clientes. O diagrama deste

tipo de sistema esta ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Esquemadtico de um sistema de abastecimento de dgua.

Curso da agua Reservatério de

distribuigdo

Q1 Q2 Q2

Captacdo |

1 Estacdao de tratamento
e

Estacdo elevatoria

Fonte: Adaptado de Tsutiya (2004)
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Sendo assim, (HELLER, 2006) define que:

e Captacao: etapa onde se retira a agua da fonte que alimenta o sistema de abasteci-

mento de agua, onde esta fonte é o manancial;

e Estacao elevatdria: estas sao usadas quando a agua precisa atingir pontos mais

altos;

e Estacao de tratamento: consiste em uma série de processos de filtragens e quimicos

para que a agua bruta se torne potavel;

e Rede: trata-se do conjunto de pecas especiais destinadas a conduzir a agua até
os pontos de torneiras das instalagoes prediais, ou os pontos de consumo publico,

sempre de forma continua e segura;

e Aducgao: estigio de transporte da agua de uma unidade do sistema a outro, na

Figura 1, é representada pelas flechas que interconectam as unidades do sistema.

Cada elemento do sistema de abastecimento de dgua deve estar de acordo com
a NBR 12211/1992, a qual determina a metodologia para a elaboragdo dos estudos de
concepcao destes sistemas. O atendimento aos pontos desta normal é crucial para o correto
funcionamento do sistema, e por conseguinte, evitar superdimensionamento que acarretaria
prejuizo financeiro. E ainda, ha o risco do subdimensionamento, o qual acarreta dano na

prestacao de servigo aos consumidores.

2.1.1 Sensores de vazao

A escolha de um medidor de vazao pode ser algo complexo, devido a grande
quantidade de técnicas de medicao presentes hoje e as caracteristicas particulares que cada
uma apresenta. Por isso, antes de determinar um medidor de vazao, é preciso verificar
quais sao as condic¢oes de funcionamento que o equipamento deve apresentar, tais como:
precisdo exigida, faixa de medida, custo, facilidade de leitura e tempo de vida em servigo
(FOX; MCDONALD, 1998). Entre os métodos mais comuns podemos citar: Molinetes,

Magnéticos e Ultrassonicos.

A Figura 2 apresenta um campo magnético (B) atuando no sentido perpendicular
a um tubo condutor por onde passa um fluido e uma tenséao elétrica, e(t), é induzida no
eletrodos (E) e (E’): Lei de Faraday. A Figura 3 apresenta o dispositivo, e com uma bobina,
pode-se gerar um campo magnético (B) fixo ou variavel no tempo (CARR, 1998). Uma

tensdo elétrica, diretamente proporcional a velocidade do fluxo é gerada nos eletrodos (E)
e (E).
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Figura 2 — Tubo condutor de fluido, Campo magnético, Eletrodos.
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Fonte: Adaptado de (CARR, 1998)

Figura 3 — Medidor eletromagnético, Campo magnético, Eletrodos.
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Fonte: Adaptado de (CARR, 1998)

A técnica eletromagnética para medi¢ao de vazao é uma das mais flexiveis e mais
universais dentre os métodos disponiveis. Sua perda de carga é equivalente a de um trecho
reto de tubulacdo, jd que ndo possui qualquer obstrucdo. E virtualmente insensivel &
densidade e a viscosidade do fluido de medicao. Medidores magnéticos sao ideais para
medicao de produtos quimicos altamente corrosivos, fluidos com sélidos em suspensao,
lama, agua, polpa de papel. Sua aplicacao estende-se desde saneamento até industrias
quimicas, papel e celulose, mineracao e industrias alimenticias. A unica restricao, em
principio é que o fluido tem que ser eletricamente condutor. Fluidos com propriedades

magnéticas adicionam erros de medicao.
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2.1.2 Inversores de frequéncia

O inversor de frequéncia foi utilizado para realizar o controle da velocidade do

motor trifasico de inducao.

O ajuste de velocidade dos motores de inducao trifasicos (MIT) para alcancar
melhor eficiéncia no acionamento depende da estratégia de controle de um conversor CA-
CC-CA (FRANCHI, 2011). Este conversor CA-CC-CA, é o elemento que encontra-se entre
a rede elétrica de entrada, a qual possui tensao e frequéncia fixas, e o motor que aciona
o equipamento, salvo a existéncia de sistemas supervisorios. Basicamente a conversao
consiste de trés estagios: um retificador de entrada para converter a corrente alternada
(CA) em corrente continua (CC), um barramento CC para armazenar e filtrar o nivel
de tensao de corrente continua, e um inversor na saida para converter a forma de onda
continua em alternada novamente. O diagrama basico de um inversor é mostrado na

Figura 4. J4 na saida, os niveis de tensao e frequéncia sao ajustaveis, (GRIPP, 2005).

Figura 4 — Esquema simplificado de um inversor de frequéncia.
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Fonte: Adaptado de (SOCIESC, 2015).

Dentre as inimeras aplica¢oes com inversores de frequéncia, o controle de partida
do motor e a variacao de velocidade rotorica sao os objetivos mais buscados. Os sistemas
de controle de velocidade de menor complexidade que utilizam apenas o método de manter
constante a relagdo tensao/frequéncia é o controle escalar, porém, algumas limitagoes sdo
observadas neste tipo de controle. Em situagoes que exija rdpida resposta de aceleragao,
controle em malha fechada e variagao de velocidade em funcao da variacao da carga, o
acionamento com controle escalar nao ¢ indicado (CAMARGO, 2011). J& que, o inversor
com controle escalar tem uma relagdo de tensao/frequéncia pré-definidos para quaisquer
variagoes de velocidade, dessa maneira caracteriza um desempenho praticamente linear,

conforme a Figura 5.
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Figura 5 — Comportamento de um controle escalar de velocidade.
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Fonte: Adaptado de (AZEVEDO & MENDES, 2008).

A tecnologia do inversor com controle vetorial, por outro lado, é uma solucao
mais abrangente para o controle de velocidade e torque de MIT. Suas caracteristicas
sao : resposta dinamica rapida, precisao de velocidade e possibilidade de torque elevado
para minimas rotagoes, (OLIVEIRA, MORAIS, & PIRES, 2012). Tais caracteristicas do
controle vetorial deixam essa tecnologia muito mais atraente em aplicagoes especificas.
Dessa forma, o controle vetorial apresenta-se mais preciso para uma ampla variacao de
velocidade, e de cargas no eixo (QUEIROZ, 2008).
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2.2 Redes neurais artificiais

Uma Rede Neural Artificial, RNA, é um Sistema Dindmico Complexo representado
por um grafo arco rotulado em que cada vértice é um Neur6nio Artificial (NA). Nesta
defini¢ao, rotulos sao, naturalmente, valores numéricos. Eles correspondem aos valores das
conexodes entre os diferentes neurdnios, (BARRETO 2002).

Conforme afirma, (FINOCCHIO, 2014), de acordo comas diversas estruturas neurais
e algoritmos de aprendizagem propostos por varios pesquisadores, as redes neurais possuem
certas caracteristicas exclusivas de sistemas bioldgicos. Sistemas de computacao baseados
em redes neurais tém a capacidade de receber ao mesmo tempo varias entradas e distribui-
las de maneira organizada. Geralmente, as informagoes armazenadas por uma rede neural
sao compartilhadas por todas as suas unidades de processamento. Essa caracteristica
contrasta com os atuais esquemas de memoria dos computadores convencionais, onde a

informacao fica confinada em um determinado endereco.

O primeiro modelo matematico para uma rede neural, proposto por McCulloch e
Pitts, era simples diante das informagoes disponiveis naquela época sobre o funcionamento
elétrico de uma célula nervosa, Figura 6. Era um dispositivo binario, sendo que a saida do
neurdnio poderia ser pulso ou ndo pulso (ativo ou ndo), e as varias entradas tinham um
ganho arbitrario, podendo ser excitatorias ou inibitérias. Para se determinar a saida do
neurdnio, calculava-se a soma ponderada das entradas com os respectivos ganhos como
fatores de ponderacao, excitatorios ou inibitorios. Se o resultado atingisse um certo limiar,

a saida do neurdnio era pulso (ativo), caso contrario, ndo pulso (nao ativo).

Figura 6 — O neurénio de McCulloch e implementagdes de algumas fungdes booleanas.
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Fonte: Adaptado de (KOVACS, 1996).
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2.2.1 Estrutura de uma rede neural artificial

Um dos atributos de grande importéncia do neurénio artificial é o peso. Os pesos,
também conhecidos por pesos sindpticos, sdo representados pela letra W (weigth), vide
Figura 7, e representam o grau de importancia que determinada entrada possui em relagao

aquele determinado neuronio.

O valor do peso é alterado em funcao da intensidade do sinal de entrada, e dessa
forma, o peso muda seu valor representativo para a rede, processo de aprendizagem. Deduz-
se que quanto mais estimulada for a entrada, mais estimulado sera o peso correspondente,
e quanto mais for estimulado um peso, mais significante e influente o mesmo sera para o

resultado do sinal de saida do respectivo neurdnio.

O sinal de excitacao do neurénio é resultante do somatério do produto dos sinais
de entrada, X;, representados por um vetor [z, s, ...,2,], pelo peso do neurénio, ou
seja, > n_o X; - W;. Apds esta ponderacao, os sinais passam a ser chamados de entradas

ponderadas.
Figura 7 — O neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de (TAFNER, 1996).

Em seguida o neurotnio ira verificar se o valor resultante da soma entre o produto
dos sinais de entrada pelos respectivos pesos atingiu ou nao um valor predeterminado,
denominado de limiar. Se atingiu, o mesmo valor é repassado adiante através da saida.
Caso contrario, o sinal serd transferido. Esse processo de verificacao é chamado de fungao

de transferéncia, o qual também é conhecido como limiar 16gico.

Em alguns modelos simples de redes neurais artificiais, a funcao de ativagao pode
ser a propria fungdo de soma das entradas ponderadas do neurdnio. Ja em modelos mais
elaborados, a funcao de ativacao pode possuir um processamento atribuido, o qual pode
ser, por exemplo, o uso de um valor prévio de saida como uma entrada para o préprio

neuré6nio, servindo de auto-excitagao para o mesmo, (TAFNER, 1996).

O valor de saida do neuronio sera produzido apds a chamada da funcao de ativacao,
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seguido pela funcao de transferéncia.

2.2.2 Treinamento

Muitas das leis de aprendizado estao em uso, e a maioria delas sao apenas variacoes
da mais difundida lei, que é a lei de Hebb. As pesquisas em torno das fung¢oes de
aprendizado continuam, e busca-se aproximar cada vez mais estes modelos dos padroes

biolégicos.

Abaixo, sao apresentadas algumas das mais conhecidas e difundidas leis de apren-

dizado, (DACS, 2000).

e Principio de aprendizagem de Hebb - a primeira e indiscutivelmente a mais
conhecida regra de aprendizado, foi apresentada pelo bidlogo e psicélogo Donald
Hebb. A descricdo da mesma foi exposta em seu famoso livro The Organization of
Behavior em 1949. A regra parte do seguinte pressuposto. Se um neurénio recebe
uma entrada, proveniente de outro neuronio, e ambos estao ativos, isto é, possuem o

mesmo sinal, os pesos entre os neurdnios precisam ser excitados;

e A Lei de Hopfield - é praticamente similar ao principio de aprendizado de Hebb
com apenas uma execao: a Lei de Hopfield especifica a magnitude da excitagao
ou da inibicdo. Se a saida desejada e o sinal de entrada estdao ambos ativos ou
inativos, os pesos sao incrementados pela taxa de aprendizado, caso contrario, sao

decrementados;

e A Regra Delta de Widrow - esta regra é uma variacao um pouco além do principio
de aprendizado proposto por Hebb. A regra delta apresentada por Widrow é a mais
comumente utilizada nos dias atuais. Esta regra se baseia na simples ideia da continua
modificacdo da intensidade e a importancia das conexodes de entrada; reduzindo
consideravelmente a diferenca entre o valor de saida desejado e o atual valor de saida
da unidade de processamento, no caso, o neuronio artificial. A regra delta altera os
pesos sindpticos de modo que minimize o erro quadratico da rede, trabalhando da
seguinte forma: o erro calculado na saida ¢é transformado pela derivagao da fungao
de transferéncia, e consequentemente, usado para ajustar os pesos de entrada da
camada prévia da rede, ou seja, o erro é retro-propagado as camadas anteriores,
sendo uma de cada vez. O processo de retro-propagacao dos erros da rede continua
até que a primeira camada da rede seja alcancada. Os tipos de redes chamadas
de feedforward e backpropagation derivam seus nomes dos métodos adotados pelo
processamento do erro. Quando se usa a regra delta, ¢ importante assegurar que o
conjunto de dados de entrada esta disposto de forma aleatéria ou gerado de forma

randomica. Uma vez mal organizado, este conjunto de treinamento pode conduzir
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a rede a nao convergéncia da precisao desejada, impossibilitando o aprendizado do

problema em questao;

e A Lei de Aprendizado de Teuvo Kohonen - desenvolvida por Teuvo Kohonen,
a mesma foi inspirada nos sistemas biolégicos, onde os elementos competem entre si
por uma oportunidade de aprender, ou atualizar/ajustar seus respectivos pesos. A
unidade de processamento que possuir o melhor sinal de saida sera considerado o
mais apto, e consequentemente passarao a capacidade e privilégio de inibir os ajustes
sinapticos de seus concorrentes e excitar seus vizinhos. Somente a unidade apta e
seus respectivos vizinhos terdo permissao para ajustar seus pesos. A abrangéncia e
a possivel area que uma unidade vizinha pertence esta relacionada ao periodo de
treinamento da rede. O paradigma atual usa o seguinte procedimento: é formada
uma grande area de vizinhanga e a medida que ocorre o processo de treinamento, ha

uma selecao e consequentemente um estreitamento da mesma.
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2.3 Sistemas de Controle

Para (NISE, 2002), unido de subsistemas e processos (ou plantas) construidos com
a finalidade de se obter uma saida com desempenho desejado, dada uma entrada especifica,
caracteriza um sistema de controle. Em (NISE, 2002), encontramos indicadas quatro
razoes principais para o desenvolvimento de sistemas de controle, sao elas: amplifica-
¢ao de poténcia, controle remoto, conveniéncia da forma da entrada e compensacao de

perturbacoes.

Assim sendo, nos dois topicos seguintes, serao abordadas dois modelos de controlador
que serao aplicados ao modelo RNA desenvolvido. O primeiro, trata-se de um controlador
proporcional classico. Ja o segundo, consiste em um controlador inteligente baseado em

logica fuzzy.

2.3.1 Controle proporcional

Neste tipo de controlador a relacao entre a sua saida, y(t), e o sinal de erro, e(t), é
dada pela Equacao 2.1, abaixo.
u(t) = Kp - e(t) (2.1)

em que Kp é denominado ganho proporcional, (OLIVEIRA, J. P. B. M, 1994). E 'SP’

representa o valor que se deseja ter na saida.

Um controlador proporcional consiste basicamente em um amplificador com ganho

ajustavel, conforme pode ser observado na Figura 8.

Figura 8 — Diagrama de blocos de um controlador proporcional.
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Fonte: Autor

Uma caracteristica importante desta acao de controle é a existéncia de um erro
residual permanente pelo fato do sistema nao possuir um integrador. O erro estacionario
que é dependente de Kp e da planta, pode ser minimizado por um aumento de Kp. No
entanto deve-se notar que o aumento deste parametro conduz a um aumento do sobrevalor
percentual, e eventualmente pode conduzir a instabilidade, (LOURENCO, 1997).
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A fim de determinar as caracteristicas dindmicas do sistema, tanto para o regime
transitério, quanto no regime permanente, pode-se aplicar um degrau unitario na entrada

e observar a saida. Serao abordadas a seguir as respostas de primeira e segunda ordem.
Uma resposta tipica de primeira ordem esta ilustrada na Figura 9. Onde (NISE,

2002), define os seguintes parametros:

Figura 9 — Resposta de um sistema de primeira ordem.
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Fonte: (NISE, 2002)

Onde:

e Tempo de Subida (7}): é o tempo necessario que a forma de onda da resposta va
de 10% a 90% do seu valor final;

e Tempo de Acomodacgio (7Ts: é o tempo em que a resposta alcance e fique operando

na faixa de 2% do seu valor final;

e Constante de Tempo (t) :é o tempo necessario para que a resposta alcance 63%

do valor do seu valor final.;
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2.4 \Loégica fuzzy

O termo fuzzy na lingua inglesa pode ter mais de um significado, de acordo com
o contexto de interesse, porém o conceito caracteristico desta palavra gira em torno de:
vago, indistinto, incerto. Ainda nao ha uma unanimidade em relagao as tradugoes para
o portugués, sendo que 'nebuloso’ ou ’difuso’ sdo, popularmente, os termos mais aceitos

quando sao realizadas traducgoes.

Nas proximas segoes serao apresentados os principais conceitos concernentes a
Logica Fuzzy e aos conjuntos fuzzy, que fundamentam essa teoria, bem como as regras
de inferéncia presentes nesse contexto. Posteriormente, sdo apresentadas as aplicagoes de
maior notabilidade da Loégica Fuzzy, mais especificamente relacionadas ao contexto da
Inteligéncia Artificial, designando-se uma atencao especial a utilizacao da Logica Fuzzy
como formalismo de representacao do conhecimento para ser representado em sistemas
especialistas, construindo, assim, os sistemas especialistas fuzzy. Por fim, sdo elencados

aspectos positivos e limitagoes que essa ldgica nao-classica apresenta.

2.4.1 Controle fuzzy

Tomando como exemplo a frase a seguir:
"Embora o transformador esteja um pouco carregado, pode-se utilizd-lo por um tempo.’

Nessa frase existem dois termos (um pouco e um tempo) bastante subjetivos e
dificeis de representar. Para um especialista que esteja conversando com outro especialista,
o entendimento seria normal; no entanto, durante o processo de aquisicao, fica bastante
complicado para o engenheiro de conhecimento entender e representar esse tipo de conhe-
cimento. Dessa forma, uma maneira de tentar solucionar o processo de representagao de
conhecimento impreciso é através da Logica Fuzzy. A Légica Fuzzy tem como principal

objetivo a modelagem computacional do raciocinio humano, impreciso, ambiguo e vago.

A Logica Fuzzy foi primeiramente introduzida em 1930 pelo fil6sofo e 16gico polonés
Jan Lukasiewicz. Através do estudo de termos do tipo alto, velho e quente, ele propos a
utilizacao de um intervalo de valores [0,1] que indicaria a possibilidade que uma declaragao
fosse verdadeira ou falsa. Em 1937, o filésofo Max Black propds a idéia de que continuidade
descrevia graus. Ele definiu o primeiro conjunto fuzzy e descreveu algumas idéias basicas
de operagoes com conjuntos fuzzy. Em 1965, Lofti Zadeh publicou o artigo Fuzzy Sets, que
ficou conhecido como a origem da Loégica Fuzzy. Na realidade, Zadeh redescobriu a idéia
de fuzzyficacao, identificou e explorou tal conceito, assim como lutou por ele. Portanto,

Zadeh ficou e ainda é conhecido como o “mestre” da Légica Fuzzy.
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A teoria cldssica de conjuntos permite o tratamento de classes de objetos e suas
inter-relagbes em um universo definido. Nessa teoria, a pertinéncia de um dado elemento
com relagdo a um conjunto refere-se ao fato de tal elemento pertencer ou nao a esse
conjunto. De forma ilustrativa, considere o grafico apresentado no lado esquerdo da Figura
10, que representa um exemplo tipico da teoria classica e descreve a altura de uma pessoa
através de trés conjuntos: baixo, médio e alto. Nesse exemplo, dado um elemento z
qualquer, o mesmo pertencera a um dos conjuntos do grafico; por exemplo, se z = 1,65,
entdo z pertence ao conjunto médio e nao aos demais, ou seja, um elemento pertence ou
nao a um determinado conjunto e, além disso, tal elemento nao pertence a mais de um

conjunto.

Figura 10 — Perspectivas de Conjuntos classicos e Conjuntos fuzzy.
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Fonte: Autor.

Ao contréario da Légica convencional, a Logica Fuzzy utiliza a idéia de que todas as
coisas admitem (temperatura, altura, velocidade, etc.) graus de pertinéncias. Com isso, a
Loégica Fuzzy tenta modelar o senso de palavras, tomada de decisdo ou senso comum do
ser humano. Ainda tomando como exemplo o gréafico da Figura 10, dados dois elementos
zl = 1,69 e 22 = 1,71, se a Logica classica for utilizada, esses dois elementos pertencem
a classes diferentes, z1 pertencendo a classe médio e z2 a classe alto. No entanto, na
realidade fica dificil de dizer que uma pessoa com 1,69 m e outra com 1,71 m pertencem a

classes diferentes.

Por outro lado, na Logica Fuzzy, tanto o x1 quanto o 22 tém graus de pertinéncias
aos conjuntos fuzzy definidos, que podem variar de 0 a 1. Em outras palavras, enquanto
que a tomada de decisao na teoria classica seria como a da Equacao 2.2, a da Logica Fuzzy
seria como a da Expressao 2.3, considerando um conjunto A e um elemento x com relagao

a esse conjunto.

1 se, e somente se x € A.
() = 22)
0 se, e somente se x & A.
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1 se, e somente se = € A.
p(r) =13 0 se, e somente se x & A. (2.3)

0< p(x) < 1 sex pertence parcialmente a A.

Dessa forma, a Logica Fuzzy pode ser considerada como um conjunto de principios
matematicos para a representagao do conhecimento baseado no grau de pertinéncia dos
termos (graus de verdade). Como pode ser observado na Equagdo 2.3, o intervalo de
pertinéncia é [0,1], onde 0 significa que um elemento nao pertence a um determinado
conjunto, 1 significa completa pertinéncia ao conjunto, e valores entre 0 e 1 representam
graus parciais de pertinéncias. Assim, na Loégica Fuzzy, um elemento pertence a um
conjunto com um certo grau de pertinéncia, fazendo com que uma determinada sentenca
possa ser parcialmente verdadeira e parcialmente falsa. Além do mais, um mesmo elemento

pode ter graus de pertinéncias diferentes de 0 para mais de um conjunto fuzzy.

Para entender melhor o funcionamento da Loégica Fuzzy, ainda considerando o
exemplo descrito acima, a altura de uma pessoa pode ser descrito através de conjuntos fuzzy
(explicados com maiores detalhes nas proxima segoes). Utilizando os mesmos elementos do
exemplo acima, z1 = 1,69 e 2 = 1,71, percebe-se que ambos tém graus de pertinéncia
0 para o conjunto alto e graus de pertinéncia parciais para os conjuntos baixo e médio.
E possivel notar que, com a Légica Fuzzy, ndo existe um limite abrupto que define os
elementos que pertencem ou nao a um determinado conjunto, como no caso dos conjuntos
alto, médio e baixo. Por outro lado, os graus de pertinéncia dos elementos possuem
variagoes suaves no intervalo real [0,1], representando, assim, de forma mais realista, o

conhecimento humano.

2.4.2 Conjuntos fuzzy

Na teoria classica dos conjuntos, a transicao de um elemento entre os conjuntos
contidos em um universo é abrupta e bem definida (MARRO, 2010). Isso evita que
ambiguidades aparecam e tornam a légica mais simples. Ainda considerando o exemplo
da utilizacao de conjuntos para separar pessoas pela altura, uma pessoa com 1,69 m seria
considerada uma pessoa de altura mediana, se assim fosse definido, estando apenas nesse
conjunto e em nenhum outro; ja uma pessoa com 1,71 m faria parte do conjunto das
pessoas altas, e somente deste. Todavia, na realidade, fica bem dificil ver que pessoas
com uma diferenca de altura tdo minima pertencem a conjuntos diferentes. Ja para um
elemento em um universo que contém conjuntos fuzzy, essa transicdo pode ser gradual
(ROSS, 2005). Assim, pode-se concluir que os conjuntos fuzzy que classificam os elementos
de um dado universo sao menos rigidos do que aqueles utilizados na teoria classica visto

que eles admitem graus parciais de pertinéncia.
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O primeiro passo na representacao de conjuntos fuzzy é a escolha da funcao de
pertinéncia. A escolha dessa funcao depende do problema a ser modelado e também da
capacidade computacional disponivel para processar o que se deseja. Fungoes nao-lineares
podem ser mais eficientes para problemas mais complicados, porém, elas demandam um
poder computacional muito maior do que as fungoes lineares. Se o universo a ser trabalhado
for curto, ou continuo, torna-se bem mais simples a aplicacdo de uma funcao para separar
adequadamente os elementos em conjuntos. Um exemplo para a altura seria o apresentado
na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplificacdo de conjuntos fuzzy e graus de pertinéncia.

’ | alto \ médio \ baixo ‘
T 165 | 175 | 185 | 165 | 175 | 185 | 165 | 175 | 185
w(x) | 0 |05 1 0 1 0 1 0,5 0

Fonte: Autor.

Nesse caso, tem-se o grau de pertinéncia de cada um sendo analisado em relagao
aos centimetros. Uma pessoa com menos de 165 centimetros nao pode ser considerada

nem um pouco alta, assim como uma pessoa acima de 180 centimetros nao é nada baixa.

Como as opgoes para a escolha de uma func¢ao de pertinéncia é praticamente infinita,
vale a pena sempre gastar algum tempo nessa etapa do processo e com isso escolher a
fun¢ao mais adequada ao problema a ser modelado. A consulta a um especialista, no caso

de sistemas especialistas, é sempre uma boa idéia.

Pode-se considerar uma variavel linguistica (ou fuzzy) como uma entidade utilizada
para representar de modo impreciso — e, portanto, linguistico — um conceito ou uma
variavel de um dado problema. Uma variavel linguistica, diferentemente de uma variavel
numérica, admite apenas valores definidos na linguagem fuzzy que esta utilizando-se dela.

Por exemplo:
"Joao € alto.’

A variavel Joao esté recebendo o valor alto, que é um dos conjuntos fuzzy definidos
para esta variavel. Os modificadores sao termos ou operagoes que modificam a forma dos
conjuntos fuzzy (ou seja, a intensidade dos valores fuzzy), podendo-se citar, por exemplo,
os advérbios muito, pouco, extremamente, quase, mais ou menos, entre outros. Estes
podem ser classificados em aumentadores, quando aumentam a area de pertinéncia de um
conjunto fuzzy, ou, analogamente, diminuidores, quando diminuem a area de pertinéncia

de um conjunto fuzzy.
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2.4.3 Regras fuzzy

A expertise dos sistemas de inferéncia fuzzy é descrita de forma qualitativa em
forma de regras nebulosas, estas sao compostas pelos termos antecedente e o conse-
quente, SE <antecedentes> ENTAO <consequentes> e também das operacoes entre eles
(NOGUEIRA, 2013).

As regras fuzzy sao regras normais utilizadas para operar, da maneira correta,
conjuntos fuzzy, com o intuito de obter consequentes. Para criar tais regras é preciso de um
raciocinio coerente com o que se deseja manusear e obter. Para isso, este raciocinio deve
ser dividido em duas etapas: (1) avaliar o antecedente da regra e (2) aplicar o resultado no
consequente. Por exemplo, considerando a sentenca se x ¢é alto, entdo x é pesado seguindo
os passos 1 e 2 acima, tem-se que para x = 1,70 m, deve-se, primeiramente, verificar o
grau de pertinéncia da entrada para o conjunto ao qual se encaixa, alto, que ¢é, para este
caso, pu(x) = 0.5. Como o grau de pertinéncia da entrada z é tal, entdo se deve passar este

valor de pertinéncia para um y = 80 kg (por exemplo), pertencente ao conjunto pesado.

Para casos em que existam varios antecedentes, é preciso encontrar um grau de
pertinéncia resultante de todos os dos antecedentes. Nos casos em que o conectivo entre
os antecedentes seja e, deve-se utilizar métodos de combinagao, contanto que o resultado
nao ultrapasse o valor de menor pertinéncia entre os antecedentes; um exemplo de método
seria 0 minimo das pertinéncias. J4 nos casos em que o conectivo entre os antecedentes for
ou, deve-se utilizar métodos de combinacgao, contanto que o resultado nao seja menor que
o maior grau de pertinéncia. O raciocinio é bem mais simples para casos em que existam
varios consequentes, pois o grau de pertinéncia resultante serd o mesmo para todos os

consequentes.

2.4.4 |Inferéncia fuzzy

A inferéncia fuzzy é um processo de avaliacao de entradas com o objetivo de, através
das regras previamente definidas e das entradas, obter conclusoes utilizando-se a teoria
de conjuntos fuzzy. Esse processo pode ser feito através de modelos de inferéncia, cuja
escolha deve levar em consideracao o tipo de problema a ser resolvido, obtendo-se assim

um melhor processamento.

Portanto, Ortega (2001) aponta que o método de inferéncia mais comum e vasta-
mente utilizado no controle de sistema é o Método de Mamdani, o qual foi escolhido para

o presente trabalho.

O estilo de inferéncia Mandami foi criado pelo professor Ebrahim Mamdani da Uni-
versidade de Londres (Reino Unido) em 1975 no contexto do desenvolvimento de sistemas
fuzzy baseando-se em regras de conjuntos fuzzy no intuito de representar experiéncias da

vida real. Para a construcao desse sistema, foi definido um processo de raciocinio dividido



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 35

em quatro passos: (1) fuzzyficacdo, (2) avaliagao das regras fuzzy, (3) agregagao das regras

fuzzy e (4) defuzzyficagao.

Para ilustrar cada uma das etapas, considere a analise de riscos num projeto. Nesse
dominio, identificam-se trés variaveis linguisticas (as duas primeiras de entrada e a ultima
de saida), apresentadas na Tabela 2, bem como seus respectivos valores. Desta feita,
quer-se estabelecer, sendo conhecidos um valor x de recurso monetario para o projeto e

um numero y de funcionarios para trabalhar no mesmo, qual o risco z desse projeto.

Tabela 2 — Dados para exemplo de inferéncia fuzzy.

’ Recurso monetario z ‘

’ Valor linguistico \ Notacao ‘

Inadequado Al
Razoavel A2
Adequado A3

’ Numero y ‘

’ Valor linguistico \ Notacao ‘

Pequeno B1
Grande B2
’ Risco z ‘

’ Valor linguistico \ Notacao ‘

Baixo C1
Normal C2
Alto C3

Fonte: Autor.

Fuzzyficagcao

Essa etapa obtém o grau de pertinéncia com que cada entrada pertence a cada
conjunto fuzzy. Cada uma dessas entradas foi previamente limitada no universo de discurso
em questao e associada a um grau de pertinéncia em cada conjunto fuzzy através do
conhecimento do especialista. Entao para obter o grau de pertinéncia de uma determinada

entrada crisp basta buscar esse valor na base de conhecimento do sistema fuzzy.

Para o exemplo em questao, tem-se os conjuntos fuzzy e graus de pertinéncia para

cada uma das variaveis de entrada, conforme mostrado na Figura 11.
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Figura 11 — Grau de pertinéncia para diferentes conjuntos.

4 Projeto — fundos (x) 4 Projeto — nidmero [y]

43 0,45 B2

. p 005
0 100 200 300

u(A1) = 0,5; p(42) = 0,1 u(B1) = 0,05; u(B2) = 0,45

Fonte: Autor.

Avaliacao das regras fuzzy

Depois de obter as entradas fuzzyficadas é s6 aplica-las nos antecedentes obtendo
assim o valor do consequente para cada regra. Para um antecedente composto, os operadores
“e” e “ou” sao utilizados para obter um tinico resultado; no caso do operador “ou” é utilizada
a operacao de uniao (pega o maior grau de pertinéncia), e, no caso do operador “e”, é
utilizada a de interse¢ao (pega o menor grau de pertinéncia). Depois de obter um tnico
valor para o antecedente é necessario obter o valor do consequente através de um método
de correlagdo dos mesmos. O método mais comum é conhecido como clipped, onde o
consequente é “cortado” para o nivel de valor verdade do antecedente da regra avaliada, ou
seja, o valor obtido é simplesmente passado para o consequente dessa regra. Por exemplo,
com base nos graus de pertinéncia e nas correlagoes entre as variaveis linguisticas, tém-se

as regras

e 1: IF (xis A3 (0) or y is B1 (0.1)) THEN (z is C1 (0.1));
e 2: IF (xis A2 (0.2) and y is B2 (0.7)) THEN (z is C2 (0.2));

e 3: IF (x is Al (0.5)) THEN (z is C3 (0.5)).

Agregacao das regras fuzzy

Como o nome sugere, nessa etapa sao agregadas todas as fun¢des membro dos

consequentes de cada regra em um tnico conjunto fuzzy.
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Defuzzyficacao

Para se obter uma saida numérica é necessario defuzzyficar a saida obtida na
etapa anterior. O método de defuzzyficagao mais comum ¢é a técnica do centréide, que
obtém o ponto onde uma linha vertical divide ao meio um conjunto agregado. A férmula
matematica que obtém esse ponto é expressa da seguinte forma Expressao 2.4. A precisao
do método depende do intervalo escolhido, quanto maior mais impreciso, porém mais

rapido de calcular.

Ya—a () T

COG =
¥ ()

Onde:
e COG: método de defuzzificacao Center of Gravity;

e 1(xz): Valor de pertinéncia;

e x: valor de entrada.



3 Materiais e Métodos

Neste capitulo, propoe-se a realizacao da modelagem de um sistema de bombea-
mento de agua, representado por uma bancada do LENHS, Figura 12, dos componente
apresentados na figura forma utilizados o sensor de vazao FT 2, um conjunto motobomba,
o qual é acionado por meio de um inversor de frequéncia, e aproximadamente 20 metros
de tubulagoes, além de ser capaz de emular diversos cenarios. Para a realizacao desta
modelagem foram utilizadas técnicas de Inteligencia Artificial baseadas em Redes Neurais
Artificiais.

Também se propoe o desenvolvimento de um controle de vazao baseado em Légica
Fuzzy, objetivando-se a obtencao de um controlador robusto as diversas variagoes dos

parametros do sistema, como exemplo, a variacao de pressao.

Além disso, o monitoramento dos parametros do sistema foi realizado por um

sistema de aquisicao de dados.

3.1 Bancada experimental

O sistema no qual foram realizados os ensaios é representado na Figura 12. Esta
bancada é composta por uma rede de tubulagoes com varias saidas de vazao de agua,
no entanto, para os propositos deste trabalho foi criado um ambiente de um sistema
simplificado composto por um reservatério de captacao, que fornece 4gua para um conjunto
motobomba, e dele para um canal de tubulacao, no qual tem em sua saida, sensores de
vazao, pressao e uma valvula. A dgua bombeada retorna ao reservatorio de captagao por

meio de canais.



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 39

Figura 12 — Representagdo da bancada experimental utilizada.

Fonte: Autor.

O monitoramento da vazao foi realizado por um transdutor de pressao eletromag-
nético, F'T"_ 2, presente na saida do sistema, o qual é mostrado na Figura 13. As suas
principais especificagoes podem ser observadas na Tabela 3. Para se ter uma medigao
livre de interferencias, neste caso, é importante respeitar as recomendagoes exigidas pelo
fabricante, ou seja, obedecer o comprimento minimo de trecho reto, para se evitar as

singularidades, a montante e a jusante do medidor.

Figura 13 — Transdutor de vaziao VMS Pro.

Fonte: www.rucken.com.br
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Tabela 3 — Especificacdes do transdutor de vazao Incontrol.

Fabricante Incontrol
Modelo VMS 038
Faixa de medicao 1,24 a 40,8 m3/h
Sinal de Saida 2 fios (4 a 20 mA)
Tempo de resposta 1 ms
Precisao 0,2%
Tensao de alimentacgao 24V

Fonte: Catédlogo do fabricante.

Figura 14 — Conjunto motobomba.

Fonte: Autor

O conjunto motobomba presente no sistema utilizado é composto pelo acoplamento
de uma bomba centrifuga a um motor elétrico trifasico, vide Figura 14. As especificagoes

para a centrifuga e para o motor utilizado estao presentes nas Tabelas 4 e 5, respectivamente.

Tabela 4 — Parametros da centrifuga.

Fabricante KSB Bombas Hidraulicas.
Modelo MEGANORM 65-200
Vazao maxima 50 m?/h
Velocidade de rotagao 1750 rpm

Altura manométrica 17 mca

Fonte: Catalogo do fabricante.
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Tabela 5 — Parametros do motor.

Fabricante WEG
Potencia 3,7 kW
Tensao de alimentagao 380/440 V
Frequéncia de alimentacao 60 Hz
Indice de protecao IP 55
Velocidade nominal 1720 prm

Fonte: Catédlogo do fabricante.

O inversor de frequéncia é um dispositivo que permite o ajuste da frequéncia da
tensao de alimentacdo do motor trifasico que opera na bomba, este ajuste permite o
controle da velocidade de rotacdo do motor, e consequentemente o controle da vazao na
bomba hidraulica. O modelo utilizado neste trabalho foi o CEFW 08, fabricado pela WEG
SA. Possui tensdo de alimentagao trifasica 240/480 Vac (+10%/—15%), frequéncia de
alimentacao de 50/60H z, frequéncia de chaveamento entre 10 e 15k H z, frequéncia de saida
podendo ser ajustada entre 0 a 300 H z, poténcia de até 12,2 kV A, poténcia dissipada de

240 W e corrente nominal de 16 A. Este inversor estd ilustrado na Figura 15.

Figura 15 — Inversor de frequéncia.

Fonte: Autor

O sistema de aquisicao de dados utilizado, que realiza a comunicagao entre os
sinais elétricos dos sensores e o sistema supervisorio, é composto pelo Controlador Légico
Programavel (CLP) ATOS 4004. O qual opera com tensao de 24 V| possui velocidade
de comutacao de 1 ms, corrente maxima de carga de 2 A, niveis dos sinais de entrada

de 0 a 10 Vec e 0 a 20 mA. Este CLP se comunica com o supervisorio por meio do
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padrao industrial RS 232 a uma taxa de até 20 kbit/s, e o supervisorio deste sistema foi

implementado na plataforma do LabView em trabalhos anteriores no LENHS.

Figura 16 — CLP ATOS 4004.

Fonte: Autor

3.2 Modelo RNA

A criacao do modelo baseado em RNA, que representou a bancada, se deu em trés
etapas: inicialmente realizou-se a caracterizagao da bancada por meio de um experimento
onde foram adquiridos os valores de vazao e frequéncia do sistema; em seguida esses dados
foram manipulados com o intuito de se obter os padroes de treinamento e de teste da
rede; e por ultimo a implementacao de um codigo no software MatLab com a topologia

pretendida.
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3.2.1 Caracterizacao da bancada

Nesta etapa do trabalho foram feitos dois experimentos, um primeiro para criacao
do padrao de treinamento da rede neural artificial, e outro onde foram realizadas mudancgas

aleatorias no valor da frequéncia do inversor, que foi utilizado para testar o modelo RNA.

Para a criacao do padrao de treinamento foi realizado um experimento onde a
frequéncia do inversor foi alterada a cada dois minutos. Inicialmente incrementando 5 Hz,
a partir de 25 Hz, até o valor de 55 Hz, em seguida decrementando este valor de 5 Hz
até o valor de 20 Hz. O limite superior de 55 Hz foi estipulado levando em consideracao
as altas pressoes de operagoes existentes no sistema a partir deste valor, as quais poderiam
comprometer a bancada. Ja o limite inferior foi fixado em 20 H z, pois abaixo deste valor

de frequéncia a vazao do sistema era desprezivel.

Para a obtencao do padrao de teste, este experimento foi refeito sendo que as
mudancas nos valores de frequéncia do inversor foram realizadas de maneira aleatéria,

dentro da faixa de variagao das varidveis do processo.

A seguir, podemos observar as curvas caracteristicas para os padroes de treinamento
e de teste, nas Figuras 17 e 18, respectivamente. O grafico da Figura 17, apresenta um
padrao composto por degraus com o intuito de fazer uma varredura entre os mais distintos
valores de vazao que o sistema comporta, pois esse intervalo de valores é o que tem que
ser aprendido pela RNA. J4 na Figura 18, buscou-se construir um padrao que emulasse o

manejo de um operador do sistema.

Figura 17 — Curva caracteristica do padrao de treinamento.
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Figura 18 — Curva caracteristica do padrao de teste.
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3.2.2 Montagem do banco de dados (tabelas)

Em posse dos dados dos experimentos descritos anteriormente, foi feita uma
tratativa de modo a se obter os padroes de dados de treinamento (Ptr) e de teste (Ptt).
Estes padroes consistem em trés vetores, o primeiro é o target Qs(t) que representa o
padrao de comportamento dindmico que o modelo deve aprender, representado pelos
dados de vazao adquiridos no experimento para treinamento do modelo RNA, o segundo é
composto pelos valores de frequéncia f(t) que foram adquiridos neste mesmo experimento,
e por tultimo, o vetor de realimentacao definido como sendo o vetor Qs(t — 1), ou seja, a
(Q)s(t) com um atraso unitario; foram realizados experimentos com atrasos nao unitérios e

verificou-se que o ganho se manteve estavel.

Figura 19 — Diagrama de blocos do modelo RNA.
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Fonte: Autor

Apés, foi feita uma filtragem no ruido presente na vazao do experimento de

treinamento utilizando-se o filtro Hampel, este é um filtro linear de limpeza de dados
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espurios, (RINCON, 2012). onde para cada amostra de vazao foi calculada uma mediana
em uma janela de 30 amostras circunvizinhas, ou 15 segundos, e a estimagao do desvio
padrao de cada amostra em relacao a mediana de janela, sendo o tempo dessa janela de
amostra de trés segundos, utilizando o desvio absoluto mediano. Sendo assim se uma
amostra diferiu da mediana em mais de uma vez o desvio padrao, ela foi substituida pela
mediana. Na figura 20, observamos uma comparacgao entre os dados antes e depois de ser

submetido a filtragem.

Figura 20 — Filtragem do sinal de vazdo de treinamento.
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3.2.3 Criacdo da rede neural artificial

Dando prosseguimento aos trabalhos, foi utilizado o software Matlab para a im-
plementacao de uma rede neural artificial que otimiza sua resposta com base em valores

anteriores ou Feed-Forward Backpropagation Network.

Os parametros utilizados na topologia estao descritos na Tabela 6. Estes valores
foram obtidos por meio da tentativa e observacao, de forma a se diminuir o erro absoluto
da resposta da rede. Notou-se que o erro absoluto negativo, era em média, menor que o
erro absoluto positivo, por isso foi definido um erro absoluto negativo de -1,5 e um erro
absoluto positivo 2,5 para a rede ideal. Por meio de um algoritmo, realizando uma série

de interacoOes, esta topologia foi considerada satisfatoria.
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Tabela 6 — Pardmetros para a criacio da rede neural artificial.

Funcao de ativacao Purelin/logsig
Funcao de treinamento trainlm
Numero de camadas 5
Numero de neurénios por camada 10
Numero maximo de épocas 100

Erro minimo desejado 0,001

Fonte: Autor.

Figura 21 — Comparagio entre a saida RNA e o padrdo de vazao de teste.
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Na Figura 21 podemos observar a resposta da rede neural criada em relacao ao

valor de vazao adquirido experimentalmente.

3.3 Sintonizacao do controlador proporcional

Para realizar a sintonizacao do controlador proporcional, representado pelo diagrama
de blocos mostrado na Figura 22, foi utilizado o método da curva de reacao de Ziegler
Nichols, sendo assim, foi aplicado um degrau ao sistema e adquirida a forma de onda da

resposta para a posterior extragdo do ganho proporcional.
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Figura 22 — Diagrama de blocos - Controlador proporcional.
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Fonte: Autor

Q,(t): Vazao de referéncia;

E,): Erro;

K,: Ganho proporcional;

df(t): frequéncia diferencial;
e f(t): Frequéncia;

e (Qs(t): Vazao de saida.

Na Figura 23, podemos observar a reagao do sistema ao degrau e a analise da
curva. Como o experimento foi feito a um tempo de amostragem de 0, 1s temos que

L=0,1%6=06seT =01%2=0,2s.

Figura 23 — Método da curva de reagao.

5,5

4,5

3,5 :
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43

Fonte: Autor



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS 48

Logo, de acordo com a tabela do método da curva de reacao, exibida na Figura 24,

temos que o valor para o ganho proporcional é de: K, =T/L =0,2/0,6 = 0, 33.

Figura 24 — Tabela de Ziegler Nichols.

T/L  |INFINITO
0,9%(T/L) | T/(0,3) 0
1,2*(T/L) 2L 0,5L

Fonte: Autor

3.4 Implementacao do controlador Fuzzy

Nesta etapa do trabalho foi implementado um algoritmo no software Matlab, através
do método direto de Mamdani, o qual foi utilizado para realizar o controle de vazao de
um sistema do tipo MISO (Multiple Input and Single Output).

Para implementar o controlador foi utilizada a ferramenta Fuzzy Logic Designer,

na Figura 25 podemos observar a interfase desta ferramenta do Matlab.

Figura 25 — Interfase Fuzzy Logic Designer.
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3.4.1 Definicao do dominio

Este controlador foi composto por dois sinais de entrada e um sinal de saida. Foram
definidos como entradas, o erro do sistema de realimentacao e a derivada deste erro. J& a
salda foi a frequéncia atuante sobre o inversor de frequéncia. Na Figura 26, é mostrado o
diagrama de blocos onde estao ilustradas as entradas e saidas do controlador fuzzy. O erro
é calculado via software realizando a subtracao entre o valor de referéncia e o valor de
saida do sistema, ja a derivada do erro é igual a: dif fEr = E,.(t) — E,.(t — 1). O valor de
saida do controlador fuzzy foi incrementado, ou decrementado, do valor atual da frequéncia

do inversor de frequéncia.
Figura 26 — Diagrama de blocos do controlador Fuzzy.

dif fEr(t)

controlador

O f®) e,
guzzy

fa-1)

%) T\ Er()

Fonte: Autor

Onde,

e dif fEr — derivada do erro;

Q. (t) — vazao de referéncia (1/s);

Er — erro do sistema;
e f(t) — frequéncia do inversor;

e ()s(t) — vazao de saida (1/s);

3.4.2 Construcdo dos conjuntos

Analisando-se o comportamento do erro e da derivada do erro, foram definidos sete
pontos para o auxilio da definigdo das regras e dos conjuntos fuzzy, conforme pode ser
observado na ilustragao da Figura 27. Sendo assim, foi feita a seguinte analogia: no ponto
um, o erro ¢ maximo e positivo; no ponto dois, o erro possui um valor mediano e positivo;
no ponto trés, o erro é pequeno e positivo; no ponto quatro, temo erro igual a zero; no
ponto cinco o erro ¢ grande e negativo; no ponto seis, o erro é pequeno e negativo; e no
ponto sete volta a ser igual a zero. Com base nesse raciocinio foram definidos os conjuntos

de erro, derivada do erro e o conjunto de variacao de frequéncia, os quais estao descritos
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nas Tabelas 7, 8 e 9, respectivamente, onde cada grupo representa um ponto na curva

mostrada na Figura 27.

Figura 27 — Comportamento esperado do sinal de erro.

Qfs)

Fonte: Autor

Uma observacao importante de citar é que o dominio destes conjuntos foi normali-
zado de -1 até 1. O intuito de trabalhar com os parametros normalizados foi de poder

trabalhar com ganhos constantes, e assim poder regular o sistema.

Tabela 7 — Definicio do conjunto erro.

’ Simbolo Nome do grupo Fungdo Suporte ‘
BN Erro grande e negativo ~ trapmf [-1-1-0,82 -0,8]
MN Erro médio e negativo trimf  [-0,9 -0,6 -0,5]

SN Erro pequeno e negativo  trimf  [-0,6 -0,25 -0,05]
Z 7Zero trimf  [-0,1 0 0,1]

SP Erro pequeno e positivo  trimf  [0,05 0,25 0,6]
MP Erro médio e positivo trimf  [0,5 0,6 0,9]

BP Erro grande e positivo  trapmf [0,8 0,82 1 1]

Fonte: Autor.

Tabela 8 — Definicdo do conjunto derivada do erro.

] Simbolo Nome do grupo Funcao Suporte ‘
BN diffErro grande e negativo  trapmf [-1 -1 -0,82 -0,8]
MN diffErro médio e negativo trimf  [-0,9 -0,6 -0,5]

SN diffErro pequeno e negativo  trimf  [-0,6 -0,25 -0,05]
Z Zero trimf  [-0,1 0 0,1]

SP diffErro pequeno e positivo  trimf  [0,05 0,25 0,6]
MP diffErro médio e positivo trimf  [0,5 0,6 0,9]

BP diffErro grande e positivo trapmf [0,8 0,82 1 1]

Fonte: Autor.
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Tabela 9 — Definicao do conjunto de saida.

‘ Simbolo Nome do grupo Funcao Suporte ‘
BD Decremento grande  trapmf [-1-1-0,8 -0,75]
MD Decremento médio trimf  [-0,8 -0,45 -0,4
SD Decremento pequeno  trimf  [-0,5 -0,25 -0,1
Z Zero trimf  [-0,1 0 0,1]

SI Incremento pequeno trimf  [0,1 0,25 0,5]
MI Incremento médio trimf  [0,4 0,45 0,8]
BI Incremento grande trapmf [0,75 0,8 1 1]

Fonte: Autor.

Nas Figuras 28, 29 e 30, estd ilustrado a forma dos conjuntos de erro, derivada de

erro e saida, respectivamente.

Figura 28 — Conjunto erro.
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Fonte: Autor
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Figura 29 — Conjunto derivada do erro.
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Figura 30 — Conjunto safda.
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3.4.3 Definicao das regras

Dando continuidade, foram definidas as regras de acordo com a combinacao entre
os grupos, dos conjuntos de entrada. Tomando como base o comportamento do erro e da
derivada do erro, ilustrados na Figura 32, foi implementado quadro exibido na Figura 31,
o qual resume a relagao das entradas e saidas para a definicao das regras, que foram do
tipo if/them.

Figura 31 — Defini¢do das regras.

DERIVADA DO ERRO
BN |MM SN [£ |SP |MP |BP
BN | SD [ 5D [SD | SD) 5D | BD |BD
NN SD | SD |50 | SD) 5D | MD | BD
SM | SD [ SD |SD | 5D 5SD | 5D | 5D
S| S| 5| Z|5D| 50D |5D
Se | SIS |ST S )5 SIS
MP | B[ M) STLSEL S| ST | S
BE | BI |BI [ST | ST S| S| S

ERROC
]

Fonte: Autor

Figura 32 — Comportamento do erro e da derivada do erro ap6s um degrau.
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3.4.4 Avaliacao

Para realizar um teste no controlador implementado foi realizado o controle de

uma planta genérica do primeiro grau e sua resposta pode ser observada na Figura 33.

Figura 33 — Resposta controlada sobre uma planta genérica do primeiro grau.
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4 Resultados

Neste capitulo estdo expostos as informacoes referentes ao desempenho do modelo
RNA e foi feita uma andlise sobre o desempenho dos controladores em relagao ao modelo
modelo proposto, esta analise foi composta de trés experimentos. No primeiro experimento
foi observado o comportamento das respostas em relagdo a um padrao de vazao que repre-
senta uma demanda de um SAA, no segundo experimento foi observado o comportamento
das respostas em relagdo a vazao do padrao de treinamento P, e no terceiro experimento

foi observado o comportamento das respostas em relagao a vazao do padrao de teste Py.

A avaliacdo do desempenho foi feita por meio da andlise do erro médio quadratico,

Equagao 4.1, erro maximo positivo e erro minimo negativo.

Também foi analisado o tempo de acomodagao da resposta do controlador fuzzy

em relagdo ao tempo de acomodacgao em lago aberto do modelo RNA.

N N

EQM = ]17;(@)2 = ]if;(QFUZZY - Qref)2 (4.1)

Onde:

EQM — erro quadratico médio;

® e — erro;

Qruzzy — vazao controlada,;

Qres — vazao de referéncia.

A configuracao utilizada no controle da planta pode ser vista na Figura 26, para o

controlador fuzzy, e na Figura 22, para o controlador proporcional.
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4.1 Desempenho do modelo RNA

Apébs a rede neural artificial ser criada, fo

aberto onde o modelo foi submetido aos parametros do padrao de teste (Py), obtidos

experimentalmente.

Na Figura 34, podemos observar o comportamento da saida do modelo RNA

em relagao ao dados adquiridos experimentalment

frequéncia que foram utilizados na entrada da RNA e o comportamento do sinal de erro

associado ao modelo RNA em relagao aos dados de

i realizado um experimento em laco

e, esta exibido também os valores de

vazao obtidos experimentalmente.

Figura 34 — Teste do modelo RNA (Lago Aberto).
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Fonte: Autor

Como parametros para realizar a avaliagao desta resposta foram utilizados o erro

quadratico médio, erro maximo positivo, erro minimo negativo e o tempo de acomodagao.

Na Tabela 10 estao listados estes valores.

Tabela 10 — Desempenho do modelo RNA.

Erro médio quadratico 0,029935
Erro maximo positivo 2.2549
Erro minimo negativo -1.3701
Tempo de acomodagao 19 s
Erro regime estacionario 0

Fonte: Autor.
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Na Figura 35, é mostrada a evolu¢ao do Mean Squared Error (SME) em relacao ao
nimero de épocas, durante a criacdo da RNA. Foi requerido um SME de 1072, e como
pode ser observado na figura foi obtido um de 3 x 1072, com uma simulacdo que levou

sete épocas para obter esse resultado.

Figura 35 — Regressao do erro médio quadrético.

Best Validation Performance is 0.029935 at epoch 7

Train
Validation
Test
- Best
2 e Goal
E
1=
=]
=
Ll
=
w
=
1]
3
o
w
=
©
5]
=
0 2 4 6 B 10 12

13 Epochs

Fonte: Autor



CAPITULO 4. RESULTADOS 58

4.2 Experimento |

Neste experimento foram utilizados como vazao de referéncia, (),, um padrao que
representa uma demanda de variagdo de vazao de um SAA genérico, com o intuito de

verificar o comportamento dos controladores e do modelo RNA a um referencial constante.

Na Figura 36, pode ser visto a resposta da planta controlada pelo controlador
proporcional em relacdo a sua referéncia, o sinal de atuacao erro proporcional e o sinal de
frequéncia que atua no modelo RNA. Da mesma forma na Figura 37, sendo neste caso

para a resposta da planta controlada pelo controlador fuzzy.

Figura 36 — Desempenho do controlador proporcional no experimento I.
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Figura 37 — Desempenho do controlador fuzzy no experimento 1.
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Na Tabela 11, estao listados os valores de erro médio quadratico, o erro maximo
positivo, o erro minimo negativo e o tempo de acomodacao obtidos na resposta da planta
controlada pelo controlador proporcional em relagao a vazao de referéncia. E na Tabela 12,

estao listados os valores obtidos na resposta da planta controlada pelo controlador fuzzy.

Tabela 11 — Avaliacdo do controlador proporcional no experimento I.

Erro médio quadratico 0,2030
Erro maximo positivo 4,0000
Erro minimo negativo -5,6000
Tempo de acomodacgao 12's
Erro regime estacionario | -1.4984e-13

Fonte: Autor.

Tabela 12 — Avaliacdo do controlador fuzzy no experimento I.

Erro médio quadratico 0,1837

Erro maximo positivo 4,0000
Erro minimo negativo -5,6180
Tempo de acomodagao 4,2's

Erro regime estacionario | 0.0523

Fonte: Autor.
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4.3 Experimento Il

Neste experimento foram utilizados como vazao de referéncia, @),., os valores
adquiridos experimentalmente na bancada e que foram utilizados no treinamento do
modelo RNA. Visto que em uma aplicacao pratica o referencial de vazao sera constante,
o intuito de usar um referencial que possui um ruido (que sdo os valores adquiridos

experimentalmente) é verificar a eficicia dos controladores sobre o modelo RNA.

Na Figura 38, pode ser visto a resposta da planta controlada pelo controlador
proporcional em relacao a vazao de referéncia, o sinal de atuagao erro proporcional e o
sinal de frequéncia que estd atuando no modelo RNA. Da mesma forma na 39, sendo que

neste caso para a resposta da planta controlada pelo controlador fuzzy.

Figura 38 — Desempenho do controlador proporcional no experimento II.
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Figura 39 — Desempenho do controlador fuzzy no experimento II.
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Fonte: Autor

Na Tabela 13, estao listados os valores de erro médio quadratico, o erro maximo

positivo, o erro minimo negativo e o tempo de acomodacao obtidos na resposta da planta

controlada pelo controlador proporcional em relacao a vazao de referéncia. E na Tabela

14, para a resposta da planta controlada pelo controlador fuzzy.

Tabela 13 — Avaliacdo do controlador proporcional no experimento II.

Erro médio quadratico 0,3581
Erro maximo positivo 4,0375
Erro minimo negativo -2,344
Tempo de acomodagao 10,6 s
Erro regime estacionario | 0.0046

Fonte: Autor.

Tabela 14 — Avaliacdo do controlador fuzzy no experimento II.

Erro médio quadratico 0,1116
Erro méaximo positivo 4,0375
Erro minimo negativo -2,6236
Tempo de acomodagao 3s

Erro regime estacionario | -0.0043

Fonte: Autor.
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4.4 Experimento Il

Neste experimento foram utilizados como vazao de referéncia, @),., os valores
adquiridos experimentalmente na bancada e que foram utilizados no teste do modelo

RNA. Da mesma forma que o experimento II, este experimento buscou testar a eficacia do
controlador fuzzy.

Na Figura 40, estd exposto a resposta da planta controlada pelo controlador fuzzy

em relacdo a vazao de referéncia, o sinal de atuagao erro fuzzy e o sinal de frequéncia que
estd atuando no modelo RNA.

Figura 40 — Desempenho do controlador fuzzy no experimento I11.
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Fonte: Autor

Na Tabela 15, estao listados os valores de erro médio quadratico, o erro maximo
positivo, o erro minimo negativo e tempo de acomodacgao obtidos na resposta da planta

controlada pelo controlador fuzzy em relacao a vazao de referéncia.

Tabela 15 — Avaliacdo do controlador fuzzy no experimento III.

Erro médio quadratico 0,2207
Erro positivo maximo 7,1000
Erro negativo minimo -1,3802
Tempo de assentamento 14 s

Erro regime estacionario | 0.1249

Fonte: Autor.



5 Consideracoes finais

Neste capitulo foram realizadas consideracgoes sobre os resultados obtidos e também

foi feita uma conclusdo sobre os trabalhos descritos neste relatério.

e A caracterizacao da bancada foi realizada satisfatoriamente com o auxilio do software
LabView. Quando foi abordados valores de vazao abaixo de 2 [/s notou-se que o
sensor de vazao teve dificuldades para realizar a leitura dos dados, porém isso nao

comprometeu a caracterizagao.

e O desenvolvimento de regras associadas as experiéncias de um operador foi realizado
com eficidcia por meio da analise do erro e da derivada do erro da resposta ao degrau
de um sistema do primeiro grau, a qual representa o comportamento de decisao de

um operador do sistema.

e O desempenho do controlador fuzzy se mostrou mais eficiente que o controlador

proporcional, como ja era esperado.

e Foi constatado que a resposta em malha aberta possuiu uma resposta mais rapida, em
relacao a qualquer um dos cendarios abordados, como também um menor erro estacio-
nario. Isso demonstra que o modelo RNA aprendeu com fidelidade o comportamento

da bancada experimental.

e No experimento III foram dispensados os resultados do controlador proporcional

pois foi constatado uma falha no controle do experimento II.

e Por mais que o sistema a ser controlado seja do primeiro grau, foi constatado que o
controle pode ser inviavel em determinadas técnicas tradicionais de controle. Pois, o

comportamento do fluxo de 4gua mostrou um padrao nao linear.

Para trabalhos futuros, que busquem desenvolver o modelo proposto, pode-se incluir
a supervisao de sensores de pressao para monitorar o aumento de pressao, funcionando
assim como cao de guarda para anunciar limites de pressao que comprometam a integridade

da tubulacao.

Outra proposta é a insercao de perturbagoes no modelo de SAA, para analisar a
robustez dos controladores desenvolvidos. Também pode ser pertinente a investigacao de
um sistema MIMO.

Por tudo isso, chegou-se a conclusao que é viavel o desenvolvimento de modelos de
sistema baseados em RNA e que o controlador fuzzy tem uma maior robustez em relagao

a técnicas classicas de controle.
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APENDICE A - CODIGOS RNA

(PRIMEIC LEITUERZ DE DADOSE

M= ] % Cria um vetor wvazio

£ Cria um vetor Ml gue recebe os dados do arguivo xls em gquestdo
Mil=xlsread( "medwENA") ;

M=M1; % Atribui o valor de M1 a M

size (M1)

E5EGUNDC BANCC DE DADCS ENAR

%£5aida para treinamento

Qe = M(:,2)";

medialfé = hampel (Q6,30,1); %Filtragem do zinal de vazio
3Entradas para treinamento

freqg = M(1:4700,1)":

Q6atrasada = [0 Q&6(1:4700-1)]:

%35aida para teste

Q6 £t = M(1:7300,4)":

2Entradas para teste

freqg tc = M(1:7300,3)";
Q6atr tt = [0 Q6 tt(l:7300-1)1]:

% Treinamento
tPadroes de entrada
Ptr = [freqg:
Qeatrasadal:
2Target (ocbjetivo)
Ter = [Q6(1:4700)]1:

%t Teste
%tPadroes de entrada
Frt = [freg tt;

Q&acr tt]:
ETarget (objetiwvo)
Tee = [Q6 tt(l:7300)1]:
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$TERCEIRC TEEINAMENTOC RNA%

iCriando a rede com os dados de entrada e saida
$Funcao de atiwvacio
TransFcn = {'purelin', 'purelin', 'logsig', 'purelin', 'purelin'};

$Fungido de treinamento

TrainFcn = 'trainlm';
numNeuronios = [10 10 10 10 10]; :Namero de neurdnios utilizados
rede = newff (Ptr,Ttr, numNeuronios, TransFon, TrainFon) ;
e ———————————————————————————————————————————————————————————————————
tParametros de treinamento da Rede Madaline
rede.trainParam.epochs = 100; ENumero Maximo de Epucas
rede.trainParam.goal = le-3; %Erro Minimo Desejado
frede.trainParam.ValRatio = 0.50;
96 __________________________________________________________________________
(Treinamento & teste da Rede Heural
m= 2:
n = -2;
Emg = 0.1;
[Flwhile (-1.5 > n) | (m > 2.5)
redet = train(rede,Ptr,Ttr); %criacdo da redeneural artifiecial

output = sim(redet,Ptt); %teste da rede neural
QBRENA = output;

Q8 = Tt

Eak = Q6 - Q6RNA;

= for i = 1:4700
Ea(i)=Eab (i) *Eab (i) :
- end

Emg = sum(Ea) flength (Q6RNA) ; %cédlculo do erro médio guadratcico
m = max(Eab)
n = min(Eab)

- end

FQUARTO TESTE®

% Lago Aberto

fo = Freqg; %Frequencia de Entrada
Q= 0; $Vazdo Inicial

Q1 = [0Q]: (Guardando a vazao

for i = 1:L-1
Qrna = sim(redet, [fo(i) Q2]1"):
Q = Qrna;
Q1 = [Q1 Q]

end
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EQUARTC TESTE®

% Lago Fechado - Controlador Proporcional
Frequencia = 25; %5inal de Entrada Freguencia
Q= 0; $Vazdo Inicial

Q1 = [Q]: FGuardando a vazao
E0ref = 4%ones(1,L):
%5inal construido com diferentes degraus
F0ref = [4%ones(1,1000) €*ones(1l,1000) l1lo0*omes(l,1000) 4.4*ones(1l,L-3000)]:
(Qref = M(1:L,2);
Qref = Q6 tt(2601:L+2600);
Ep = 0.1; f%Ganho do controlador
erro = 0;
Flfor i = 1:L-1
erro(i+l) = Qref(i) - Q:
fo(i) = Ep¥*erro(i+l);
fsaturador
if Fregquencia (i) >=50

Frequencia(i) = 50;

elseif Frequencia(i)<=25

Frequencia (i) =25;

end

%

Qrna = sim(redet, [Frequencia{i)} Q]'):
Q = Qrna;

Q1 = [Q1 Q]:
Frequencia (i+l) = Frequencia(i) + fo(i):

- end
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$QUARTO TESTES|

% Lago Fechado - Controlador Fuzy
GanhoErro = 1/7.5;

GanhodErro = 1/7;

GanhoFreqg = 2.1;

P=4
Frequencia = 10; %5inal de Entrada Freguencia
Q= 0; tVazado Imicial

Q1L = [Q]: iGuardando a vazao
20ref = 4*ones(1,L):
%(5inal construido com diferentes degraus

(Qref = [4%ones(1,1000) 6%ones(l,1000) 10*ones(1,1000) 4.4%ones(l,L-3000})1]:
EQref = M(1:L,2);
Qref = Q6 tt(2601:L+2600);

Ep = 0.12; %Ganho do controlador
erro = 0;
derro = 0;

[Flfor i = 1:1-1

erro(i+l) = Qref(i} - Q:

derro (i+l) = erro(i+l) - erro(i):
el = GanhoErro*erro(i+l)

del = GanhodErro*derro (i+l):
saidaFuzzy = evalfis([el del] ,MODELOLENHS) ;
fo(l) = GanhoFregq®*saidaFuzzy;

ttfzzy = saidaFuzzy
tcfreq = fol(i)
tonp = 1

%¥saturador

if Frequencia(i) >=e0
Freguencia(i) = 55;

elseif Frequencia (i) <=0

Frequencia (i) =0;

end

%

Qrna = gim(redet, [Fregquencia (i) Q]'):
Q0 = Qrna:

Q1 = [Q1 Q]
Freguencia(i+l) = Freguencia(i) + fo(i):
-end







APENDICE B. CODIGOS FUZZY

74

APENDICE B

~ CODIGOS Fuzzy

1 [System]

2 Hame="MCDELCLENHS®

3 Type="mamdani'

4 Version=2.0

5  HumInputs=2

& HumCutputs=1

7 HumRules=49

& AndMethod='min'

S OrMethod="max"

10 InpHethod="min"

11 AggMethod="max"

12 DefuzzMethod="'centroid"

13

14 [Inputl]

15 Hame='e"

la Range=[-1 1]

17  HumMFs=7

& MF1='"BW':'trapmf',[-1 -1 -0.85 -0.80]
13 MFz='MN'":'"trimf',[-0.5 -0.6 -0.5]
20 HMF3='MP':'trimf', [0.5 0.8 0.9]

21l HF4='BP':'trapmf',[0.8 0.82 1 1]

22 MFS='SH':'"trimf',[-0.8 -0.25 -0.05]
23 MFe='SP':'"trimf', [0.05 0.25 0.g]

24 MF7='Z':'trimf',[-0.1 0 0.1]

25

26 [Inputl]

27 Hame="de"

2] Range=[-1 1]

2%  HumMFs=7

30 HMF1='BH':'"trapmf',[-1 -1 -0.85 -0.80]
31 HMFzZ='MN':'"trimf',[-0.5 -0.6 -0.5]
32 MF3='MP':'trimf', [0.5 0.8 0.9]

33 MHF4='BP':'trapmf',[0.8 0.82 1 1]

34 MFS='SH':'"trimf',[-0.8 -0.25 -0.05]
35 MFe='SP':'"trimf"', [0.05 0.25 0.&]

38 MF7='Z':'trimf',[-0.1 0 0.1]

37

g [Cutputl]

3% Hame="u"'

40 Range=[-1 1]

41 HumMFs=7

42 HMF1='BD':'trapmf',[-1 -1 -0.75 -0.7]
43 MFzZ='MD':'trimf',[-0.5 -0.45 -0.4]
44 HMF3='S5D':'trimf’',[-0.5 -0.25 -0.1]
45 MF4='Z':'trimf',[-0.1 O 0.1]

4g MFS='MI':'"trimf',[D0.4 O0.45 0.8]

47 MFe='SI':'"trimf',[0.1 O0.25 0.5]

48 MFT='BI':'trapmf', [0.7 O0.75 1 1]
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S0 [Bule=]

51 11, 3 (1) 1
52 1 2, 3 (1) 1
53 1 3, 3 (1) 1
54 21, 3 (1) 1
56 2 2, 3 (1) 1
56 2 3, 3 (1) 1
57 51, 3 (1) 1
8 52, 3 (1) 1
54 5 3, 3 (1) 1
60 6 1, & (1) 1
6l 6 2, & (1) 1
62 & 3, 6 (1) 1
€3 3 1, 7 (1) 1
g4 3 2, 5 (1) 1
65 3 3, 6 (1) 1
66 4 1, 7 (1) 1
67 4 2, 7 (1) 1
g 4 3, 7 (1) 1
69 1 5, 1 (1) 1
70 1 &6, 1 (1) 1
71 1 7, 1 (1) 1
72 2 5, 3 (1) 1
73 2 6, 2 (1) 1
74 2 7, 1 (1) 1
7% 5 5, 3 (1) 1
78 5 6, 3 (1) 1
77T 5 7, 3 (1) 1
8 &5, & (1) 1
7% 6 6, & (1) 1
g0 6 7, 6 (1) 1
81 3 5, & (1) 1
82 3 6, & (1) 1
83 3 7, & (1) 1
24 4 5, 6 (1) 1
85 4 6, & (1) 1
86 4 7, & (1) 1
87 T 1, & (1) 1
gg 7T 2, 6 (1) 1
89 7 3, & (1) 1
a0 7 4, 4 (1) 1
91 7T 5, 3 (1) 1
92 T 6, 3 (1) 1
93 T 7, 3 (1) 1
94 1 4, 3 (1) 1
95 2 4, 3 (1) 1
98 5 4, 3 (1) 1
97 6 4, & (1) 1
2 34, & (1) 1
99 4 4, & (1) 1

-
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