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RESUMO:

Cabe a investigacdo do comportamento eletromecéanico dos sistemas motrizes existentes
numa planta industrial dar subsidios para se ter uma andlise enfocando a conservagdo de
energia. Apresenta-se neste trabalho um estudo referente a otimizagdo energética em
sistemas motrizes industriais (bomba centrifuga, ventilador centrifugo e correia
transportadora), a partir de dados levantados no laboratério LAMOTRIZ-UFMS. Com o
intuito de promover a conservagao de energia no parque industrial sul-mato-grossense, este
trabalho contribui com parametros reais adequados ao desenvolvimento e incremento de
softwares e hardwares para o controle automatico de sistemas motrizes, bem como para o
auxilio na tomada de decisdo. A partir dessa idéia, propdem-se: (a) um modelo, baseado
em redes neurais artificiais, para estimacdo de pardmetros e grandezas mecanicas, e (b)
uma andlise de estratégias baseadas em légica fuzzy que visam aumentar a eficiéncia
energética do processo industrial. As redes neurais mostraram-se eficientes na capacidade
de generalizar solucdes e estimar parametros de forma satisfatéria. O modelo baseado em
légica fuzzy, além de propiciar a simulagcdo de diversas situagdes encontradas na industria,

apresentou-se como uma ferramenta vidvel na modelagem de sistemas motrizes.
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ABSTRACT:

The investigation of the electromechanical behavior of motive power in an industrial plant
is responsible for giving subsidies to investigate energy saving. This work reports the
analysis of energy optimization in industry systems (centrifugal pump, centrifugal fan and
conveyor belt) from experimental data collected at LAMOTRIZ-UFMS laboratory. With
intention to promote energy saving in the industrial plant of Mato Grosso do Sul (Brazil),
this paper contributes with real parameters, suitable for the development and addition of
softwares and hardwares to the automatic control of industry systems, as well as to
promote decision-making. From this idea, two issues are discussed: (a) a neural network-
based model to estimate parameters and mechanic variables, and (b) fuzzy logic-based
strategy analyses aiming at increasing energy efficiency in industrial process. The neural
network proved to be efficient as it is able to generalize solutions and estimate parameters
in a satisfactory way. The fuzzy logic-based model, besides enabling the simulation of
diverse situations found in the industry, showed to be a viable tool in the modeling of

motor systems.
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CAPITULO 1 — APRESENTACAO 1

CAPITULO 1
APRESENTACAO

Neste trabalho apresenta-se um estudo de investigacio do comportamento de
parametros elétricos e mecanicos em sistemas motrizes industriais (bomba centrifuga,
ventilador centrifugo e correia transportadora) tendo em vista a otimizagdo energética.
Com base nisso, faz-se uso de modelos baseados em redes neurais artificiais para
estimacdo de grandezas mecanicas fundamentando-se em parametros elétricos e
mecanicos, e légica fuzzy, buscando analisar estratégias que visam aumentar a eficiéncia

energética do processo industrial.

Com relagdo ao estudo proposto, apresenta-se neste capitulo a sua

contextualizacdo, contribui¢do, objetivos e a organizacgdo deste trabalho.
1.1 Introducao

Numa época em que cresce a preocupagdo com o meio ambiente, a eficiéncia
energética assume um papel importante nesse cendrio, haja vista a inser¢cao de programas
que buscam a redugdo de perdas elétricas, o que relaciona a idéia de produzir mais, ou

igual, gastando menos (minimizagao dos custos de produgao).

De acordo com os nimeros apontados nos ultimos anos pelo Balanco Energético
Nacional, BEN (2007), o crescente aumento no consumo de energia elétrica tem exigido
uma considerdvel ampliacdo na capacidade do parque de geracdo, com a finalidade de
atender a demanda. E uma das funcdes da eficiéncia energética € contribuir para que a
reducdo de perdas atue como um fator compensador na ampliacdo da matriz energética
brasileira. Em outras palavras, o uso racional de energia elétrica posterga a necessidade de

novas fontes geradoras, o que minimiza a inevitdvel degradacido ambiental.

O aperfeicoamento de materiais, arranjos na fabricac@o e a inclusao da eletronica
de poténcia, cada vez mais presente nos processos industriais, também vém contribuindo
para a otimizagdo de sistemas consumidores de energia elétrica, que juntamente com a
legislacdo recente, caracterizam como mecanismos de implantagdo de indices minimos de

eficiéncia energética. O aumento da produtividade nos principais setores industriais esta
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relacionado com o desenvolvimento tecnoldgico, impulsionado pela crescente inclusdo de
equipamentos (de uso final) eficientes a um custo menor para ampliar o acesso por parte
dos consumidores. A Lei de Eficiéncia Energética (Lei n°. 10.295/2001), ELETROBRAS
(2001), sancionada e regulamentada no Brasil permite instituir niveis maximos de consumo
de energia, ou minimos de eficiéncia energética, de maquinas e aparelhos fabricados ou

comercializados no pais.

De forma complementar, na presente conjuntura do setor elétrico nacional, frente
a crescente competitividade no mercado, o gerenciamento energético em uma industria nao
se restringe a preocupar-se apenas em atender a demanda e tomar medidas de eficiéncia
energética; sustenta-se cada vez mais a idéia de se conhecer as politicas e regras do
complexo mercado de energia, agregando também certificados de qualidade e de gestdo
ambiental, como a série de normas ISO 14.000 desenvolvidas pela [International

Organization for Standardization, ISO (1993).

A redugdo do consumo de energia elétrica, sem perda de desempenho, possui
relacdo direta com a eliminacdo de desperdicios. Neste contexto, a efici€éncia energética
pode ser observada sobre quatro pilares basicos: gerenciamento econdmico, manutengao,
novas tecnologias e comportamento. Diante de alguns paradigmas humanos, muitas vezes
a otimizagdo de um processo se contrapde a questdes como a estética e 0 comportamental.
Num sistema de iluminagdo, por exemplo, a substituicdo de lampadas incandescentes por
fluorescentes de menor poténcia e igual capacidade de fluxo luminoso, por si sé, ndo
implica num processo eficiente, embora o seja em termos de consumo, uma vez que a
quantidade de acionamentos didrios influencia diretamente na vida ttil dos equipamentos,
justificando a aplicagdo de um ou outro tipo de lampada, além da temperatura de cor e do

indice de reproducao de cores, conforme resultados apresentados por Ghisi (1997).

Na industria, a diminuicao das perdas de energia nos processos de produgdo pode
ser realizada com a especificacdo de equipamentos com a mixima eficiéncia, ou seja, com
operacdo o mais proximo possivel desta situagdo, como se observa nos estudos realizados
por Ferreira e Almeida (2006) e Bortoni et al. (2005). Entretanto, uma das dificuldades em
se conseguir a maxima eficiéncia é a pequena quantidade de informagdo quanto ao
comportamento da carga a ser utilizada e/ou de seu histérico, como o perfil de vazao de ar

nos sistemas de ventilagdo, consumo de dgua nos sistemas de bombeamento, pressdo nos
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sistemas de ar comprimido e caracteristicas na relagdo tempo-velocidade no transporte de

carga em sistemas de correia transportadora.

O conhecimento dos parametros elétricos, mecanicos e hidrdulicos que
determinam o comportamento de cada sistema motriz permite a implementacdo de
métodos que possam combinar tais varidveis, possibilitando uma andlise mais detalhada de

estratégias que visam a maximizag¢do da eficiéncia do processo em questao.

Na industria nacional é comum a aplica¢do de técnicas convencionais na operacao
de sistemas motrizes. A interpretacdo dessa realidade nos impulsiona a realizagdo de
estudos no setor, tendo por objetivo a modernizacdo. Como, por exemplo, a substituicdo de
motores de indugdo trifdsicos do tipo convencional pelos de alto rendimento, métodos de
acionamento de motores com chaves de partida direta ou estrela-triangulo por dispositivos
de partida suave, soft-starter e inversor de freqiiéncia, este tltimo utilizado principalmente
em processos que possibilitam o funcionamento com variacdo na velocidade do eixo do
motor. Embora em algumas industrias ndo haja previsao de bom retorno de investimento
na substitui¢do de motores superdimensionados e/ou de motores convencionais pelos de
alto rendimento, o gerenciamento econOmico, como a andlise tarifdria, pode ser
considerada uma fonte de recursos financeiros para o desenvolvimento de outras medidas.
Além disso, outras solucdes, como manutencdo no acoplamento motor-carga, semelhante
aos apresentados por Moubray (1997) e Aratjo et al. (2007), podem reduzir custos e

alavancar diversos outros investimentos que visam a eficiéncia energética.

Estimar parametros e criar/explorar modelos matematicos s3o processos
atribuidos com maior efici€ncia e eficdcia as ferramentas computacionais. Para a simulacao
de dindmica de sistemas, uma plataforma bastante utilizada pela comunidade cientifica é o
Simulink™, do software Matlab® da Mathworks™. Muitos estudos mostram a modelagem
matemadtica em aplicagdes factiveis com o uso de sistemas especialistas baseados em
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), advindos principalmente das Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Logica Fuzzy (LF). Outras ferramentas disponiveis em IA, conhecidos
como sistemas inteligentes, sdo os Algoritmos Genéticos, Sistemas Especialistas, Arvores

de Decisao, Rough Sets, etc.

Em diferentes pesquisas tem sido demonstrada a capacidade das teorias de
inteligéncia artificial em interpretar os fendmenos do nosso dia-a-dia, representando-os

matematicamente em modelos computacionais com maior robustez do que os principios
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matemadticos usuais, relata Lin e Way (2002) e Wang et al. (1999). Com aplicagdo em
modelagem, identificac@o, estimac¢io, monitoramento, diagndstico e controle de processos
nas suas mais diversas formas, a valida¢do dos métodos de simulacdo se faz necessaria por

comparacao com resultados praticos obtidos em ensaios de laboratdrio e/ou casos reais.
1.2 Historico e Abrangéncia da pesquisa

A partir do Plano de Eficientizacdo Industrial da Eletrobrds e do Programa
Nacional de Conservacdo de Energia Elétrica (PROCEL), vinculado ao Ministério de
Minas e Energia (MME), foram firmados convénios junto a instituicdes com interesse de
atender consumidores e agentes envolvidos com o setor energético. No estado de Mato
Grosso do Sul, apoiado inicialmente pelo convénio visando a cooperacdo técnico-
financeira da Eletrobrds e Federacdo da Industria do Estado de Mato Grosso do Sul
(FIEMS), foram realizados treinamentos de agentes capacitadores e disseminadores,
objetivando a realizagdo de diagnésticos energéticos em industrias de todo o estado,
buscando identificar pontos relevantes quanto ao desperdicio de energia, como em sistemas
motrizes com motores superdimensionados, desalinhamento entre polias, folgas entre

acoplamentos motor-carga, tipos de acionamentos adequados a cada aplicacdo,

gerenciamento econdmico de energia e entre outros.

Ap6s os treinamentos dos agentes capacitadores, e antes mesmo do final da
execugdo dos diagndésticos supracitados, foi firmado o convénio ECV-024, em novembro
de 2004, entre a Eletrobras e a Universidade Federal de Mato Grosso do Sul (UFMS),
tendo como objetivo a implantacdo do Laboratério de Eficiéncia Energética em Sistemas
Motrizes Industriais (LAMOTRIZ-UFMS), que devera tornar-se referéncia para estudos de
eficiéncia energética de consumidores industriais no estado, permitindo a realizacdo de
pesquisas e difusdo de conhecimentos na drea. O laboratério conta com a instalacdo de
quatro estacoes de simulagdo: sistema de ventilagio, bombeamento de d4gua, ar
comprimido e correia transportadora (esteira), consoante ao exposto pela ELETROBRAS

(2004).

A elaboracgdo deste estudo se baseia nos ensaios realizados nas bancadas de teste
do LAMOTRIZ-UFMS e em simulagcdes computacionais. Essa ¢ uma das primeiras
pesquisas desenvolvidas no LAMOTRIZ-UFMS, cuja contribui¢do se dd na expansao do
conhecimento em eficiéncia energética, tanto no meio académico quanto industrial,

estabelecendo critérios de eficiéncia energética em sistemas motrizes, auxiliando com
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parametros reais confidveis, adequados ao desenvolvimento de pesquisas e incremento de

softwares e hardwares para sistemas de controle automaticos e inteligentes.
1.3 Objetivos do estudo

Este trabalho visa uma investigacdo dos sistemas motrizes industriais, tendo em
vista a busca por técnicas de [A (redes neurais artificiais e 16gica fuzzy) que permitam
contribuir com estratégias e parametros para otimizar os processos de produc¢do, aliando
qualidade a menor relacdo custo-beneficio, configurando a abordagem no que diz respeito
a eficiéncia energética.

Com base na descricdo da situacdo (problema) a ser estudada, o propdsito do

estudo engloba: a revisao bibliografica abrangendo o escopo da pesquisa; ensaios praticos;

e simulagdes computacionais.

1.4 Organizacao do trabalho

A estrutura deste trabalho foi subdividida em cinco capitulos, os quais

compreendem a base conceitual que da sustentagdo ao objeto da pesquisa, a saber:

Capitulo 1 - Aborda a apresentacdo sobre o tema, destacando a justificativa e os

beneficios da pesquisa, além dos objetivos;

Capitulo 2 - Evidencia a revisdo bibliografica relacionada as publicagdes
nacionais e internacionais sobre eficiéncia energética e sistemas
motrizes industriais, as quais levaram a utilizacdo das metodologias

propostas neste trabalho;

Capitulo 3 - S3o apresentados os aspectos tedricos das técnicas de logica fuzzy e
redes neurais artificiais, os quais complementam a fundamentagao

tedrica das metodologias propostas;

Capitulo 4 - Apresenta o laboratério de eficiéncia energética em sistemas
motrizes industriais da UFMS, o LAMOTRIZ-UFMS;

Capitulo 5 - Descreve de forma detalhada a metodologia utilizada no
desenvolvimento dos ensaios experimentais em laboratério e

simulagdes computacionais;

Capitulo 6 - Apresenta a andlise e comparacao dos resultados obtidos através de

ensaios em laboratdrio e simulacdo computacional;
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Capitulo 7 - Contém as conclusdes sobre os resultados obtidos durante a

metodologia desenvolvida e perspectivas para trabalhos futuros.

1.5 Submissao e Publicacao de Trabalhos relacionados com a pesquisa

ARAUJO, W. R., MOREIRA, S. G., ANGELO, D. B. ¢ SILVA JUNIOR, A. R..
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publicado no Anais do ICAER - International Conference on Advances in Energy
Research, 2007.

ARAUJO, W. R., MOREIRA, S. G., LEITE, L. C., PEREIRA, V. M., ANGELO,
D. B. e SILVA JUNIOR, A. R.. Aspects of the Energy Efficiency on Energy Audit in
Mato Grosso do Sul/Brazil Industries — Case Studies. Artigo submetido ao Energy for
Sustainable Development (ESD) Journal, edi¢do Junho de 2008.

ARAUJO, W. R., MOREIRA, SILVA JUNIOR, A. R., PAUCAR, B. C., LARA,
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Eficiéncia Energética, 2007.
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Elétricos, 2008.

ARAUJO, W. R, MOREIRA, S. G., SILVA JUNIOR, A. R., LEITE, L. C..
Industry Systems: Nexus Between Energy Efficiency and Artificial Intelligence.

Artigo submetido ao CBA — Congresso Brasileiro de Automatica, 2008.
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Sistema de Bombeamento Hidraulico sob o Ponto de Vista da Eficiéncia Energética.

Artigo publicado no Anais do SBSE — Semindrio Brasileiro de Sistemas Elétricos, 2008.

MOREIRA, S. G., ARAUJO, W. R, SILVA JUNIOR, A. R.. Simulacdes de
Comportamento de Sistemas de Bombeamento Reais para Analise dos Potenciais de
Eficiéncia Energética. Artigo submetido ao CBA — Congresso Brasileiro de Automatica,
2008.

ARAUJO, W. R., MOREIRA, S. G., LEITE, L. C., PEREIRA, V. M. e SILVA
JUNIOR, A. R.. Aplicacio de Técnicas de Inteligéncia Artificial visando Eficiéncia
Energética e Estimacdo de Parametros em Sistemas Motrizes Industriais. Artigo

aceito para publicacdo na Revista da SOBRAEP, Sessao Especial — Eficiéncia Energética,
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CAPITULO 2

EFICIENCIA ENERGETICA E SISTEMAS
MOTRIZES INDUSTRIAIS

De forma a buscar o suporte necessario ao estudo, apresenta-se neste capitulo uma
revisao da fundamentacdo tedrica, com uma breve descricio de algumas das
metodologias/estratégias disponiveis na literatura que tratam do assunto efici€ncia

energética relacionado ao propdsito deste trabalho.
2.1 Introducao

A energia é um insumo fundamental para assegurar o desenvolvimento econdmico
e social de um pafs. A racionalizacdo de seu uso apresenta-se como alternativa de baixo
custo e de curto prazo de implantagdo. A conservacdo de energia elétrica ou o combate ao
seu desperdicio € a forma de producao mais barata e mais limpa que existe, pois nao agride

0 meio ambiente, relata Pinto ef al. (2007).

Nao hd uma definicdo absoluta para as expressdes conservacdo de energia e
eficiéncia energética. Muitos autores nao fazem diferenciacao entre um e outro, sendo que
seus conceitos acabam se mesclando. Entretanto, pode-se definir conservacao de energia
como sendo a reducdo da quantidade de energia utilizada para se obter um mesmo
resultado em um determinado uso final. O termo € aplicado a um espectro mais amplo,
englobando boas préticas, formas de utilizacio da energia, eficiéncia energética e,
sobretudo, o comportamento das pessoas. J4 eficiéncia, sob o ponto de vista de rendimento,
por definicdo, € a relacdo entre o trabalho (energia) obtido a partir de uma energia
fornecida. A acdo da eficiéncia energética é a aplicagdo de equipamentos mais eficientes
energeticamente, obtendo o mesmo trabalho com um fornecimento menor de energia
primaria.

Uma demonstra¢do do potencial existente de conservacgao, segundo Januzzi (2005),
foi a crise energética denominada “apagio”, de 2001, em que a eficiéncia energética foi a
precursora das agdes para o controle da demanda de eletricidade, comprovando o impacto

positivo das medidas tradicionais. Ainda ressalta que o uso da energia de modo eficiente
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estd relacionado a aspectos muito mais amplos e de interesse da sociedade, como por
exemplo, contribuir para aumentar a confiabilidade do sistema elétrico. A crise de energia
mostrou, duramente, como a energia elétrica ndo é abundante, cita Tolmasquim e Garcia

(2002).

Em 2006, o consumo de energia elétrica no Brasil alcangou 347,37 terawatt-hora
(TWh), distribuidos para cada setor da economia conforme pode ser verificado na Figura
2.1, com o consumo do setor industrial sendo o mais expressivo, com 154,40 terawatt-hora,

correspondendo a 44,45% do total, conforme dados apresentados pelo BEN (2007).
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Figura 2.1 — Consumo final de energia elétrica para cada um dos setores da economia no Brasil.
Fonte: BEN (2007).

Segundo levantamento apresentado no boletim mensal da Empresa de Pesquisas
Energética, EPE (2007), com o consumo de aproximadamente 32,09 terawatt-hora no més
de outubro de 2007, a demanda por energia no Brasil atingiu o maior volume médio da

década, totalizando 372,96 terawatt-hora no periodo anual.

Conforme dados apresentados pelo Balanco de Energia Util, BEU (2005), 62% de
todo o consumo de energia elétrica por uso final no setor industrial equivale a for¢a motriz.

A Figura 2.2 apresenta o consumo em cada um dos processos presentes na industria.
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Figura 2.2 — Consumo de energia elétrica no setor industrial.
Fonte: BEU (2005).

2.2 Sistemas Motrizes Industriais: Estado da Arte

Da poténcia total instalada no parque industrial brasileiro, como avalia Santos et
al. (2005), cerca de 74,4% refere-se a motores em sistemas de ventilacdo, compressao e
bombeamento. Na avalia¢do de Pinheiros et al. (2005), o motor elétrico médio no Brasil
tem 7,5 cv e opera com 75% da carga nominal (25% da poténcia de saida nao € utilizada).
A parcela de poténcia de saida nao utilizada pode representar superdimensionamento,
enquanto que em outros casos, a escolha de um motor de poténcia superior justifica-se pela

exigéncia de um torque de partida equivalente ao processo a que se destina.

Para Silva et al. (2005), cerca de 25% do consumo de energia elétrica total na
industria nacional corresponde a bombas centrifugas e correias transportadoras, este dltimo

representando 2% das cargas industriais.

A representatividade do consumo de energia elétrica e da poténcia instalada dos
sistemas motrizes na matriz energética, aliados a utilizacdo de processos com baixa

eficiéncia, estimulam a conservacao de energia nas cargas industriais predominantes.

Segundo Lu et al. (2006), dois tercos da energia gerada nos Estados Unidos é
consumida por sistemas motrizes.Na Unido Européia, Almeida et al. (2005) estima um
potencial de economia de energia elétrica da ordem de 47 terawatt-hora/ano até 2015, nos
setores tercidrio e industrial, com aplicacdo de controle de velocidade varidvel em cargas

como correias transportadoras, compressores, ventiladores e bombas centrifugas,
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considerando o custo constante dos equipamentos para acionamento com velocidades

variavel.

Ensaios realizados no LAMOTRIZ-UFC por Schimidlin Jr. et al. (2006), na
Universidade Federal do Ceard, mostraram que o controle de vazdo no sistema de
bombeamento via controle da rotacdo do motor apresenta redu¢do acentuada na poténcia
ativa exigida pelo motor. Entretanto, hd uma reducio gradativa do fator de poténcia e do

rendimento do conjunto motor-bomba.

Conforme menciona Silva Jr. (2004), sao poucos os estudos sobre a utilizacao de
inversores de freqiiéncia visando economia de energia elétrica em sistemas de ventilacdo
em silos, sendo que possui um considerdavel potencial de economia. Em seus experimentos
praticos, obteve reducdo de 74,63% no consumo de energia elétrica com o emprego de
inversor de freqiiéncia nos sistemas de aeracdo de graos da Industria de Produtos Dallas
Ltda., em Nova Alvorada do Sul - MS. Em sua maioria, o controle de temperatura e
umidade no interior dos silos de armazenagem de graos € realizado através de leitura visual

nos indicadores, com acionamento feito pelo préprio operador.

Recursos computacionais, nao citados, foram utilizados em Vieira Jr. et al. (2006)
para simular e comprovar a reducio de 22,7% no consumo de energia elétrica na estacao
elevatdria de dgua bruta na cidade de Belém - PA, a partir da instalacdo de inversores de
freqiiéncia. Entretanto, ndo foram simuladas situagdes com variacdo de velocidade durante
o processo de abastecimento. O resultado apresentado refere-se a operagao com velocidade

fixa.

O aumento da eficiéncia energética num conjunto motor-ventilador é permitido
controlando-se a vazdo de ar, mas Cruz (2001) alerta que a redu¢do da vazao (ou qualquer
outra varidvel a ser controlada) ndo pode ser efetuada de qualquer maneira, € sim com
critérios e constante monitoracdo dos parametros inerentes ao processo em questao, uma
vez que a vazdo, devido as particularidades de cada sistema, depende das necessidades e

prioridades de cada operador.

Os principais aspectos observados em estudos disponiveis na literatura, a respeito
de sistemas motrizes industriais, sdo a estimativa dos parametros torque e rotacao, a partir
da tensdo e corrente de entrada do motor, e a relagdo entre tempo e rotacdo do eixo do

motor com as varidveis mecanicas e hidrdulicas, como pressdo, vazdo, velocidade e
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temperatura. A estimacdo de parametros pode auxiliar na tomada de decisdo e

implementacdo de softwares e hardwares aplicados a sistemas motrizes industriais.

Goedtel et al. (2006) propde uma ferramenta alternativa aos métodos
convencionais de estimativa de conjugado utilizando redes neurais artificiais, a qual
mostrou ser possivel estimar o conjugado no eixo de um motor de indugdo trifasico a partir
das variaveis tensdo, corrente e velocidade. O método apresentado pdde avaliar se 0 motor
estd subdimensionado ou superdimensionado, podendo contribuir para a redugao de perdas
de energia elétrica. Conforme Lu er al. (2006), em média, os motores em plantas
industriais nos Estados Unidos operam a 60% do valor nominal, devido ao
superdimensionamento das instalagdes, tendo como resultado um sistema com baixa
eficiéncia. Demonstra¢cdes matematicas em Kosow (1972) comprovam que um motor de
inducdo operando de forma superdimensionada apresenta reducdo do seu fator de poténcia
e diminuicdo de sua eficiéncia. Por outro lado, afirma que quando operando de forma

subdimensionada, apresenta sobreaquecimento e uma dréstica reducdo em sua vida util.

A ferramenta légica fuzzy juntamente com o ambiente de programagdo Borland
Delphi 7.0 foram utilizados por Bilobrovec et al. (2004) para previsdo do comportamento
de um motor em funcdo da tensdo a ele aplicada. Com isso, para uma determinada
velocidade de rotagdo, foram atingidos erros da ordem de 0,13% entre o valor de tensao
obtido na simula¢do computacional e o aplicado em ensaios experimentais. A programagao
em Delphi utilizada apresenta o equacionamento e a sistematica dos calculos do modelo
fuzzy, diferente da interface disponivel na toolbox de 16gica fuzzy do software Matlab®, o

qual se apresenta em forma de diagrama de blocos.

Conforme cita Cruz (2001), os modelos computacionais baseados em légica fuzzy
para controladores de motor elétrico sdo bem menos complexos matematicamente
comparados aos modelos atuais, como o Proporcional-Integral-Derivativo (PID) utilizado
no LAMOTRIZ-UFMS. Para Tanaka e Mizumoto (1974), a teoria de 16gica fuzzy é mais

adequada a programacao, sugerindo softwares de simples compreensao.
2.3 Motor de Inducao Trifasico e Acionamento Eletronico

A mdéquina elétrica, conforme definicdo de Fitzgerald (2006), € um conversor
eletromecanico que, baseado em principios eletromagnéticos, converte energia elétrica em

energia mecanica, ou vice-versa. A conversdo nao € completa em conseqiiéncia de uma
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série de perdas (Joule, no ferro e mecénicas), distribuidas no interior da maquina, o qual é

composta por estator (parte fixa) e rotor (parte movel).

Segundo Haddad et al. (2001), desde o desenvolvimento do motor de indug¢dao em
1882 por Nikolas Tesla, os motores vém sofrendo uma série de desenvolvimentos e
melhorias, como a significativa redu¢do da relacdo peso-poténcia. O motor de alto
rendimento, com perdas internas menores que 0s convencionais, como as perdas por efeito
Joule, apresentam-se como uma boa alternativa para a solucdo de parte dos problemas
energéticos relacionados aos motores de indugao, afirma Haddad et al. (2001) e Hamer et
al. (1997). As condi¢des de operacdo da mdquina determinam o potencial de economia de
energia, como, por exemplo, a relacdo entre a poténcia nominal e a carga instalada,
constituindo o fator de carregamento. Para Bonnett (1997), o carregamento de um motor

bem dimensionado encontra-se acima de 75% da poténcia nominal.

A andlise de viabilidade técnica e econdmica visando a eficientizacdo implica na
necessidade de conhecer as caracteristicas das cargas mecanicas, as quais existem quatro
tipos em um ambiente industrial com relacdo ao comportamento do conjugado em func¢do
da velocidade de rotagdo, conforme apresenta Haddad ez al. (2001):

» Conjugado constante: pontes rolantes, esteiras, guinchos, elevadores e

semelhantes;

» Conjugado linear: moinhos de rolo, bombas de pistao, plainas, serras;

» Conjugado quadratico: ventiladores, misturadores, bombas centrifugas,

exaustores € Compressores,

» Conjugado inverso: mdquinas operatrizes, frezadoras, bobinadeiras e

mandriladoras.

O desenvolvimento de semicondutores de poténcia tornou o Inversor Alimentado
em Tensdo (VSI — Voltage Source Inverter), também conhecido por inversor de freqii€ncia,
como uma excelente alternativa técnico-econdmica, atuando principalmente no controle de
velocidade de motores de inducao trifasicos (MIT), comenta Bose (1996). Para Haddad et
al. (2001), beneficios adicionais, como limitacao da corrente de partida e aumento da vida
util dos dispositivos envolvidos no processo de controle, sdo alguns dos aspectos

vantajosos do acionamento eletronico.
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2.4 Sistemas de Ventilacao, Bombeamento e Transportadores por correia

As estratégias para reducdo de parcela significativa do consumo de energia
elétrica (kWh), e/ou demanda (kW), podem ser elaboradas a partir do conhecimento das
caracteristicas do perfil de operagao de cada sistema motriz, determinando-se o tipo de

acionamento e condi¢des de funcionamento (tempo e velocidade, por exemplo).

Um sistema de bombeamento que ndo € capaz de repor, proporcionalmente, o
volume de dgua consumido apresenta a desvantagem de consumir poténcia desnecessaria.
As leis de afinidades, analisadas por Moreira (2006), podem ser descritas pelas equagdes
apresentadas em (2.1), (2.2) e (2.3), respectivamente, da vazdo, pressdo e poténcia em
fun¢do da rotacdo w. A Figura 2.3 e a Figura 2.4 apresentam as curvas caracteristicas em

func¢do da variacdo dos parametros.

(0]
g: _IJ 2.1
0, o,
2
P ﬁ} 22)
23 o,
3
iz “@ (2.3)
b\
100
90 -
80 | —¥—Vazao
70 - — Pressao

—o— Poténcia

Vazao, Pressao e Poténcia (%)
[$)]
o

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Velocidade do Eixo do Motor (%)

Figura 2.3 — Comportamento das grandezas vazao, pressiao e poténcia versus velocidade.

A reducgdo percentual da poténcia ativa em fun¢do da variagdo da velocidade de
rotagdo € apresentada na Tabela 2.1, bem como o comportamento da vazdo, pressao e

poténcia.
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Tabela 2.1 — Comportamento das variaveis do sistema e reduciio percentual da poténcia em funcdo da

velocidade.

Velocidade (%) Vazao (%) Pressao (%) Poténcia (%) 15) ig:f;o(%)
0,0 0,0 0,0 0,0 -100,0
5,0 5,0 0,3 0,0 -100,0
10,0 10,0 1,0 0,1 -99.9
15,0 15,0 2,3 0,3 -99,7
20,0 20,0 4,0 0,8 -99,2
25,0 25,0 6,3 1,6 -98.4
30,0 30,0 9,0 2,7 97,3
35,0 35,0 12,3 4,3 -95,7
40,0 40,0 16,0 6,4 -93.6
45,0 45,0 20,3 9,1 -90,9
50,0 50,0 25,0 12,5 -87,5
55,0 55,0 30,3 16,6 -83.4
60,0 60,0 36,0 21,6 -78,4
65,0 65,0 423 27,5 -72.5
70,0 70,0 49,0 34,3 -65,7
75,0 75,0 56,3 42,2 -57,8
80,0 80,0 64,0 51,2 -48,8
85,0 85,0 72,3 61,4 -38.,6
90,0 90,0 81,0 72,9 27,1
95,0 95,0 90,3 85,7 -14,3

100,0 100,0 100,0 100,0 0,0

A curva caracteristica do sistema é determinada em funcdo das perdas de carga
(altura manométrica) ao longo da instalacdo e das caracteristicas técnicas fornecidas pelo

fabricante. A curva da bomba € fornecida pelo fabricante em funcio da variagdo da vazao.

130
Curva do Sistema ’
~ 120 - —+——Curva da Bomba ) .7
o 110 - = = = =Curva do Sistema c/ Valvulas .
£ = = =Curva da Bomba c/ VSI e
~ 100 - -
©
2 90
Y e e B L o X R R R LT IR
‘g 80 - LT Perda de Energiano
s T0- Ehergia Economizada ot W IOUIIRNN Processo .
= P T T - cameTacians e
< 60 - sa R, T
- H E T,
B sy
£ 40 : i
< 30 - : R
20 I\\\II\I\\III\II\I\I\\I\\EIII\:I\I\I\\I\\II\\

000306 0912151821 2427 3033 36 394245

Vazao (metro cubico por segundo)

Figura 2.4 — Curva caracteristica considerando variacao na instalacio (no sistema ou na bomba).
FONTE: Vieira Jr. (2006).

A altura manométrica no sistema de bombeamento, dada em metros de coluna
d’4gua (mca), € equivalente a pressao (kgf/cmz), conforme Schmidlin er al. (2006), o

mesmo vale para o sistema de ventilagcdo, como apresenta Moreira (2006). Portanto, a
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curva da bomba na Figura 2.4 equivale a curva do ventilador, da mesma forma que o uso
de valvulas de estrangulamento na tubulacdo de dgua corresponde a utilizacdo do damper
no duto do ventilador. Tais dispositivos, valvulas e dampers, quando inseridos nas linhas
de dgua e ar, representam um aumento nas perdas do sistema. Fazendo uma analogia ao
circuito elétrico, seria como colocar resisténcias elétricas em série para controlar a corrente
elétrica, comenta Vieira Jr. (2006). Como se observa nas curvas caracteristicas, a utilizagdo
de inversor de freqii€ncia para alterar a curva da bomba (ou ventilador) resulta num ganho
quando hd variagdo na vazdo (ou pressdo). Assim, a energia economizada se da
aumentando o tempo de bombeamento (ou ventilacdo) em func¢do da necessidade de
atender o fornecimento, seja este de volume de dgua, ar ou temperatura/umidade nos casos

dos silos de armazenamento de graos e torres de resfriamento.

A diferenca entre a curva do sistema e a curva do sistema com valvulas, a partir
do valor de vazdo o qual esta dltima cruza a curva da bomba, € a perda inserida no
processo. A energia economizada € caracterizada pela alteracdo na curva da carga acoplada

no eixo do motor (bomba ou ventilador), por meio da utiliza¢ao do inversor de freqii€ncia.

Almeida et al. (2005) explica que em dispositivos de torque constante, como
correias transportadoras, ilustradas na Figura 2.5, o torque € praticamente independente da
carga transportada. Destaca também que se os materiais que sdo colocados na correia
transportadora sdo submetidos a variacdo no tempo de reposi¢do ou ocupacgdo da secdo da
correia, € possivel reduzir a velocidade e o torque, podendo assim reduzir de forma
significativa o consumo de energia elétrica, conforme se pode observar na equacdo (2.4), o

qual apresenta a relacdo entre a poténcia ativa exigida no eixo do motor e a velocidade.

Poténcia (W) = Torque x Velocidade < P =T, x @ 2.4)

em m

Em aplicacOes nas quais as cargas transportadas necessitam obedecer a uma
determinada distancia, a variacao da velocidade de rota¢do do eixo do motor para reduzir a
poténcia requerida estd diretamente relacionada com a alteragdo na velocidade em que os

materiais sdo colocados na correia transportadora.
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Figura 2.5 — Parametros mecanicos num sistema de correia transportadora.
FONTE: Almeida et al. (2005).

2.5 Consideracoes Finais

16

Conforme exposto neste capitulo, alguns aspectos referentes a efici€ncia

energética de sistemas motrizes industriais podem ser observados com mais agilidade e

clareza com o auxilio de técnicas computacionais explanadas nos capitulos subseqiientes,

como na andlise do comportamento da interacdo entre parametros elétricos e mecanicos.

Para contribuir na investigacdo dos sistemas motrizes industriais, no préximo

capitulo sdo apresentados os fundamentos tedricos com relagdo as técnicas de inteligéncia

artificial presentes com mais assiduidade na revisdo bibliografica pesquisada: 16gica fuzzy

e redes neurais artificiais.



CAPITULO 3 — ASPECTOS TEORICOS DAS TECNICAS DE LOGICA FUZZY E
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 17

CAPITULO 3

ASPECTOS TEORICOS DAS TECNICAS DE LOGICA
FUZZY E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste capitulo sdo apresentados os principais aspectos da teoria de 16gica fuzzy e
redes neurais artificiais, as quais sdo técnicas de inteligéncia artificial, ciéncia que procura
formas de colocar maquinas para simularem o raciocinio humano na resolu¢do de diversos

problemas, procurando assim emular o jeito humano de agir.

3.1 Légica Fuzzy

Grishman (1986) define a linguagem humana como um instrumento complexo e
subjetivo, o qual a aplicagdo e interpretacdo podem ser causa de determinados erros, pois
uma palavra pode designar uma variedade de fatos ou acontecimentos fisicos, conduzindo

a varios significados sujeitos a depender do contexto.

Uma das caracteristicas do pensamento humano € tratar com situagdes que
compreendem fatores como incerteza e ambigiiidade na tomada de decisdo, o qual utiliza
seu conhecimento, instinto, experiéncias do dia-a-dia e bom senso frente a esses fatores. O
conceito bindrio utilizado na légica classica demonstra a sua fragilidade frente a problemas
que envolvem imprecisdo, pois sdo aceitdveis apenas os valores 0 ou 1 (falso ou
verdadeiro). Com o intuito de tratar matematicamente os niveis de incerteza e ambigiiidade
mencionados, Zadeh (1987) apresenta os conceitos de ldgica fuzzy, também conhecida

como logica difusa ou nebulosa.

Os sistemas com base em ldégica fuzzy, como representado na Figura 3.1, sdo
formados por quatro partes:
=  “Fuzzifica¢ao™;
= Regras ou base de conhecimento;
= Mecanismo de inferéncia ou l6gica de tomada de decisio;

= “Defuzzificacdo”.
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Figura 3.1 — Estrutura de um controlador fuzzy.
FONTE: Mathworks (1999).
A “Fuzzificacdo” converte valores reais de entrada em valores fuzzy. A descri¢ao
de um sistema real em muitos casos necessita de termos imprecisos que ndo podem ser
modelados pela matemética tradicional de conjuntos, como por exemplo: “o solo esta

99 ¢

muito seco e a temperatura ambiente esta alta”, “molhar o solo por um bom tempo”.

Os conjuntos fuzzy ndo possuem fronteiras bem definidas, ou seja, a transi¢do de
uma classe para outra € realizada de forma suave. A fungdo de pertinéncia () define o
quanto um elemento faz parte de um conjunto ou outro num intervalo entre 0 a 1, podendo

assumir qualquer grau de pertinéncia.

Relacionado a fun¢do de pertinéncia, as varidveis lingiiisticas sd@o os elementos
que podem assumir um dentre varios valores. As varidveis lingiiisticas sdo caracterizadas
pelo nome da varidvel (temperatura, altura, peso, etc.), pelo conjunto de termos lingiiisticos
(muito frio, frio, médio, quente, muito quente, etc.), pelo dominio ou universo de discurso
(0°C a45°C, 1,50 m a 2,05 m, 35 kg a 180 kg, etc.) e pela fungdo de pertinéncia (triangular,
gaussiana, trapezoidal, etc.). Os termos lingiiisticos estabelecem os valores qualitativos e a
funcdo de pertinéncia estabelece os valores quantitativos. Como exemplo, a Figura 3.2
apresenta que a temperatura de 12,5°C pertence ao conjunto muito frio com grau de
pertinéncia 0,75 e ao conjunto frio com pertinéncia 0,25, enquanto que a temperatura de

20°C tem pertinéncia 1 com relacao ao conjunto frio.
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Figura 3.2 — Conjuntos fuzzy para a variacio de temperatura (°C).

Segundo Bose (1996), o principal paradigma para o modelo fuzzy é o algoritmo,
formado por regras geradas pelo conhecimento de um especialista. O conhecimento é
codificado numa base de regras que é derivado da intuicdo e experiéncia humana. As
regras, do tipo SE (Antecedente) - ENTAO (Conseqiiente) representam as relacdes entre
entradas e saidas do sistema. A base de conhecimento inclui a base de regras e a base de
dados. Nos sistemas com vérias entradas, o modelo fuzzy pode ser representado por regras
SE-ENTAO com entradas conectadas pelo operador “E” légico ou pelo operador “OU”
(vdrios antecedentes): SE "U; é B|" E "U, é B," E ... E "U, é B," ENTAO "Uy é B\". Uma
regra a partir dos conjuntos apresentados pode ser definida por: SE Temperatura é Frio E
Umidade é Baixa ENTAO Porta é Pouco Aberta. Este exemplo é composto de dois
elementos de entrada (Temperatura e Umidade) e um elemento de saida (Abertura da

Porta).

O mecanismo de inferéncia calcula a saida fuzzy a partir das entradas usando
funcdo de implicacdo fuzzy e, finalmente, a “Defuzzificacdo” produz os valores reais de
saida inferidos a partir da saida fuzzy. Driankov et al. (1996), Mathworks (1999) e Takagi e
Sugeno (1985) apresentam os dois tipos de mecanismo de inferéncia mais comumente

usados em modelos fuzzy, o Mamdani e o Takagi-Sugeno-Kang (TSK).

Quanto a “Defuzzificagdo”, Sandri e Correa (1999) comentam que os métodos
mais utilizados s3o os métodos do centréide (centro de massas ou ainda centro de

gravidade), média dos maximos e centro do méximo.
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O exemplo de diagrama de inferéncia fuzzy apresentado na Figura 3.3 consiste de

trés regras, a saber:

1) SE Temperatura é Muito Frio E Umidade é Baixa ENTAO Porta é Totalmente
Fechada;

2) SE Temperatura é Média E Umidade é Média ENTAO Porta é Pouco Aberta;

3) SE Temperatura é Quente E Umidade é Alta ENTAO Porta é Muito Aberta.

Totalmente
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S S 3
Q < <
(Q (Q (Q
1 2051 20,51 2 0,5
N IS IS
L Y Y
R oY oY
0 0 0
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=
wn
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Abertura da Porta (%)

Figura 3.3 — Diagrama esquematico de inferéncia fuzzy.

Da Figura 3.2, o elemento de entrada Temperatura possui cinco termos
lingiifsticos. Definindo o elemento de entrada Umidade com apenas trés, conforme a
Figura 3.3, ha possibilidade de se combinar quinze regras. Entretanto, em funcdo do

conhecimento do especialista, algumas regras podem ser desconsideradas em decorréncia
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de redundancia ou simplificacdo do modelo proposto. O mapa de regras pode ser

visualizado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Mapa de regras.

Temperatura
Muito Frio Frio Média Quente Muito Quente
2 Baixa Totalmente Fechada - - - -
.'Cé Média - - Pouco Aberta - -
= Alta - - - Muito Aberta -

Para este sistema fuzzy de inferéncia, as fungdes de pertinéncia das varidveis de
entrada sdo relacionadas com a varidvel de saida a partir das trés regras com o mecanismo

Mamdani.

O operador fuzzy utilizado é o “E” l6gico. Os valores de Temperatura e Umidade
apresentados no exemplo sao 35°C e 55%, respectivamente. Como ilustragdo do
processamento do sistema fuzzy exemplificado, tomamos a regra trés como base: a
Temperatura de 35°C pertence ao conjunto Quente com grau de pertinéncia 0,5, enquanto
que a Umidade de 55% tem grau de pertinéncia 0,25 com relagdo ao conjunto Alta; o
método de implicacdo Min estabelece o valor minimo entre os dois graus de pertinéncia na

projecao com relagdo a varidvel de saida Abertura da Porta.

O método de agregacdo estabelecido, Max, envolve a unido das dreas sombreadas

das saidas referentes a cada uma das regras pelo valor mdximo do grau de pertinéncia.

No exemplo apresentado, o valor real de saida obtido com o método do centréide
na “Defuzzificacdo” foi de 52,5% para a varidvel Abertura da Porta. Para cada par
ordenado (Temperatura, Umidade) obtém-se o correspondente conjunto fuzzy para

“Abertura da Porta”.

A partir de algumas condi¢des preestabelecidas, os modelos baseados em légica
fuzzy, conforme exemplificado, podem determinar as circunstancias necessarias para que
essas condi¢des sejam mantidas dentro de limites considerados adequados. Em sistemas
motrizes industriais, segundo o que foi apresentado no capitulo 2, o controle da velocidade
de rotagdao do motor em fun¢ao das condi¢des da carga acoplada ao eixo pode resultar num
processo mais eficiente, isto €, nos sistemas de ventilagdo, por exemplo, para uma

demanda de ar abaixo da vazdo nominal da instalacdo, o motor ndo precisa
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necessariamente operar a velocidade nominal, e sim numa velocidade determinada a partir
da variacdo da temperatura e umidade na linha de ar. De forma analoga, a teoria de l6gica
fuzzy pode ser aplicada na determinacdo da velocidade de rotacdo do eixo do motor nos
sistemas de bombeamento e de transporte por correia, respectivamente em fun¢ao da vazao

de 4gua demandada e da quantidade de carga transportada.

3.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais configuram um modelo mateméatico-computacional
com base na estrutura neural de seres vivos inteligentes e que possuem a capacidade de
adquirir conhecimento através da experi€éncia. Segundo Freeman e Skapura (1991), uma
grande rede neural artificial pode ter milhares de unidades de processamento, enquanto que
o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios. Os neurdnios sao
conjuntos complexos de células que compdem o sistema nervoso, os quais t€ém funcio

essencial na determina¢do do comportamento humano.

Conforme apresenta a Figura 3.4, os neurdnios sao formados pelos dendritos
(conjunto de terminais de entrada do corpo central), pelos axénios (longos terminais de
saida) e se comunicam através de sinapses (regido de contato entre dois neurdnios e através

da qual s@o transmitidos os impulsos nervosos).

Segmento Inicial
Dendrito

Axdnio

Figura 3.4 — Estrutura neural.

FONTE: Osério (2001).
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£ 11 A_-
De acordo com Kosko (1991), o cérebro humano tem em torno de 10 ~~ neurdnios
o, . ~ . . 4 . .
bioldgicos, sendo que cada neurdnio forma aproximadamente 10 © sinapses, totalizando

mais de 10 " sinapses, possibilitando a formacdo de redes muito complexas.

Haykin (2001) apresenta um histérico desde os primeiros conceitos a respeito de
uma rede neural artificial, definidos por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943. Dentre
as mais importantes publicacdes iniciais encontram-se os trabalhos de: Frank Rosemblatt
em 1958, o qual definiu a rede neural chamada Perceptron; Bernard Widrow e Marcian
Hoff em 1960, com a proposta de uma rede neural em camadas treindveis com um
(ADALINE) ou multiplos elementos adaptativos lineares (MADALINE); e Kohonen em
1972 com as chamadas redes com mapeamento auto-organizavel (SOM — Self-Organizing
Maps). Outras significativas pesquisas foram apresentadas na década de 80 por Hopfield,

Rumelhart, Hinton, Carpenter, Grossberg e Williams.

A composicdo da rede neural artificial consiste basicamente de um sistema
dividido em vérias unidades de processamento, também chamadas de camadas e que sdo

classificadas em trés grupos, cita Haykin (2001):

= (Camada de entrada, em que os padrdes sdo apresentados a rede;

= (Camadas intermedidrias ou escondidas, em que € realizada a maior parte
do processamento, através das conexdes ponderadas, e podem ser
consideradas como extratoras de caracteristicas ou conhecimento;

= (Camada de saida, em que o resultado final € obtido e apresentado.

E ilustrado na Figura 3.5 o esquema do neur6nio artificial como elemento de

processamento.

X, W1 h

Xo

0y (v, (k) ===

X

X” Whn

Figura 3.5 — Representacio esquematica do neuronio artificial.
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A Figura 3.6 apresenta a organizacdo em camadas de uma rede neural e suas

respectivas conexdes.

Camada de
Entrada

Camada de
Saida

Conexdes

Conexdes

Figura 3.6 — Camadas de uma rede neural.

Com relacdo a representacdo do neurdnio artificial, temos a definicdo dos
seguintes parametros:

n - numero de sinais de entrada do neurdnio;

X; - i-ésimo sinal de entrada do neurdnio;

w; - peso associado com o i-ésimo sinal de entrada;

b - limiar de ativagdo (bias) de cada neurdnio;

vj(k) - resposta ponderada do j-ésimo neurdnio em relag@o ao instante k;

;- funcdo de ativacdo do j-ésimo neurdnio;

vj(k) - sinal de saida do j-ésimo neurdnio em relagdo ao instante k.

A operagdo realizada no modelo da Figura 3.5 e exemplificada em Goedtel et al.
(2006) pode ser resumida da seguinte forma: os sinais sdo apresentados a camada de
entrada, a partir dai cada sinal é multiplicado por um ndmero, definido como peso, que

indica a sua influéncia no sinal de saida; a resposta é obtida pela soma ponderada dos

sinais que produz um nivel de ativagdo, conforme equagdo (3.1); caso este nivel de
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ativacdo exceda um limite estabelecido, tem-se como resultado um determinado sinal de
saida yj(k), segundo a equagao (3.2).

vj(k)=b+w1X1+w2X2+...+wan=b+Zwin. 3.1

i=1

y;(k)=9,(v,;(k)) (3.2)

Os resultados gerados sao calculados através das funcdes de ativacdo, as quais as
mais comuns sao as funcoes identidade, degrau, rampa, sigmoidal (ou logistica) e tangente

hiperbdlica, mostradas na Figura 3.7.

J(x) f(x)
A A A
p p
> > R <
X X X
v v
Identidade Degrau Rampa
fix)
Jx) ‘s
1 1
>
X
0 > 1
X
Sigmoidal Tangente Hipérbdlica

Figura 3.7 — Funcoes de ativacao.
O equacionamento matemadtico explicado em Kosko (1991), para cada uma das
fungdes de ativagdo apresentadas na Figura 3.7, é mostrado nas equagdes (3.3) a (3.7),

respectivamente.

f=ax (3.3)

f(x)z{'g’ sex>0, a4

Y, sex<@.
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B, sex>0,
fx)=9x, sep<x<86; (3.5)
Y, sex<@.
1
fx)= " (3.6)
1+e
fy=2"—"_ (3.7)
e +e

Os pardmetros o, [, @, ¥ e 6 sdo constantes, os quais determinam

caracteristicas como inclinacdo e origem das curvas.

Os modelos de redes neurais artificiais possuem regras de treinamento, que
ajustam os pesos de suas conexdes de acordo com os padrdes de entrada apresentados a
rede, ou seja, a rede aprende através de exemplos, conforme demonstrado em Haykin
(2001). A especificacdo de uma rede neural € realizada principalmente pela sua topologia,
pelas caracteristicas das conexdes e pelas regras de treinamento, menciona Freeman e
Skapura (1991). Braga (1999) cita como propriedade mais importante das redes neurais

artificiais a habilidade de aprender e com isso melhorar seu desempenho.

O treinamento das redes neurais artificiais € realizado através do processo de
iteracdo no ajuste dos pesos das conexdes. O aprendizado ocorre quando a rede neural
atinge uma solucdo generalizada para uma classe de problemas, comenta Haykin (2001).
Os diversos tipos de algoritmos de aprendizado diferem entre si pela maneira o qual os
pesos sdo atualizados. O aprendizado pode ser supervisionado, o qual a saida desejada é
apresentada como referéncia para cada padrdo de entrada, ou ndo-supervisionado, o qual

ndo € apresentado nenhuma referéncia.

Segundo Braga (1999), os tipos de algoritmos de aprendizagem mais comuns sao
os aprendizados por corre¢do de erro (supervisionado), competitivo e hebbiano (nao-
supervisionado). No aprendizado por corregéo de erros, o erro €; (k) da rede neural na k-
ésima iteracdo ou k-ésimo vetor de entrada é calculado pela diferenca entre a saida real

y;(k) calculada pela rede e a saida desejada d;(k), conforme a equagdo (3.8).

e;(k)=d;(k)=y,(k) (38)
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Os erros vao sendo calculados, sucessivamente, até a obtencdo de um valor
satisfatorio pré-determinado, formando assim uma superficie de erros. Explica Haykin
(2001) que no modelo proposto por McCulloch e Pitts, formado por unidades de
processamento lineares, € encontrado um tunico valor minimo de erro, enquanto que em
redes constituidas por unidades ndo-lineares podem ser encontrados diversos valores
minimos, denominados de minimos locais e de minimo global (menor erro possivel),
conforme apresenta a Figura 3.8. Quando o algoritmo nd@o atinge o minimo global,
alcancando apenas minimos locais nado satisfatérios, o processo de aprendizado ¢é

reiniciado.

Os passos para ajuste dos pesos e treinamento completo da rede sdo detalhados
em Haykin (2001), o qual cita a obten¢do de um modelo implicito do sistema em estudo,

por ajuste dos parametros da rede, como sendo o objetivo do aprendizado das redes neurais

artificiais.
1.0
0.74|
&
TR
s
5 05
-
minimos locais
0.25
o minirmo ghobal

0.0 qoo 200 300 400
Ziclos de Treinamento

Figura 3.8 — Superficie de erro.

Com o objetivo de aproximar a saida calculada pela rede a saida desejada, os
pesos sindpticos sdo submetidos aos ajustes conforme a regra delta de aprendizado
apresentada na equacgdo (3.9). O valor do peso atualizado é obtido segundo a expressao
(3.10). O algoritmo utilizado nessa técnica € denominado retro-propagacdo (ou back-
propagation), que é a generalizacdo da regra delta para redes de multiplas camadas,
conforme Braga (1999). No algoritmo back-propagation os padrdes de entrada (estimulo)
sdo apresentados a rede, cujas informacdes percorrem camada por camada até chegar a

camada de saida, sem que ocorra alteracdo nos pesos sindpticos. O erro é entdo calculado
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na saida e propagado no sentido da camada de entrada, com ajuste dos pesos da rede. Cada

iteragcdo € chamada de época.
Aw,(k)=me;(k) x;(k) (3.9)
w(k +1) = w(k) + Aw;,; (k) (3.10)

O qual se define:

Awij (k) - valor de ajuste a ser acrescido/deduzido;

7 - constante que determina a taxa de aprendizado do algoritmo de retro-

propagacao, relacionado com a cautela o qual a curva de erro € percorrida;

e; (k) - valor do erro;

X; (k) - valor do estimulo de entrada (padrdo de entrada) que € transmitido pelo

peso a ser ajustado.

A regra delta pode ser utilizada para corrigir os valores dos pesos minimizando a
fun¢do de erro quadratico médio EQM (k) apresentada na equagdo (3.11), também

conhecida como funcao custo. Os pesos da rede associados ao j-ésimo neurdnio, limitado a
p neurdnios na camada de saida, sdo ajustados pelo calculo do sinal de erro em relacdo a k-

ésima iteragao.
1&
EQOM (k) :EZej (k) (3.11)
j=1

Com a finalidade de evidenciar a capacidade de a rede neural aprender com os
padrdes apresentados e generalizar solugdes, os conjuntos com dados de treinamento nao
sdo utilizados nos testes, isto é, os pares entrada-saida dos dados de teste ndo sdo
apresentados a rede durante o treinamento, representando um conjunto totalmente novo
para a rede neural. Os dados de teste sdo utilizados para avaliar o desempenho da rede,
complementa Braga (1999). Segundo Leite (2003), normalmente o treinamento das redes
neurais artificiais € realizado com 80% a 90% do conjunto de dados coletados e os outros

10% a 20% sao usados para realizar os testes de validacdo do modelo proposto. Freeman e
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Skapura (1991) ressalta que os percentuais na escolha dos conjuntos depende das
particularidades de cada problema a ser solucionado, isto é, um determinado problema
pode apresentar melhor desempenho no treinamento com 60% do conjunto de dados
coletados, enquanto que um outro problema pode requerer 95% dos dados para o

treinamento.

Com relacdo as redes neurais artificiais na resolu¢do de problemas de baixa
complexidade, como os problemas linearmente separdaveis, podem ser utilizadas as redes
de uma unica fronteira de decisdo, ou seja, as redes Perceptron ¢ ADALAINE que
possuem apenas uma camada de pesos ajustdveis. As redes mais complexas sdo definidas
com multiplas camadas, dentre as quais a MLP (Multi-Layer Perceptron) que necessita dos

algoritmos de treinamento mais sofisticados.

O projeto de uma rede neural artificial para solucionar um determinado problema
inicia-se com o estudo das caracteristicas do problema propriamente dito. A partir disso,
passa-se a escolha da arquitetura da rede (tipo, nimero de entradas/saidas, nimero de
neurdnios/camadas etc.), a definicdo do algoritmo de aprendizado e ao levantamento dos

conjuntos de dados de treinamento e teste (validacao da rede).

Freeman e Skapura (1991) ressaltam as dificuldades de encontrar uma rede que
possa ser considerada 6tima para um determinado problema, de tal forma que retna
caracteristicas como a de ser pequena em tamanho, mais rdpida na convergéncia e que
tenha a melhor generaliza¢do do erro (EQM). Diante disso, exceto quando se faz uso da
experiéncia do projetista-especialista, se recorre a escolhas aleatérias na defini¢ao da rede,
com adogdo, por exemplo, do método de tentativa e erro consecutivo. Em outras palavras,
a escolha dos parametros que definem a arquitetura das redes neurais artificiais € realizada

de forma empirica.

Dadas as caracteristicas dos modelos baseados na teoria de redes neurais
artificiais, a aplicac@o desses modelos nos sistemas motrizes industriais em estudo consiste
na estimagdo de parametros mecanicos e hidrdulicos a partir de varidveis de aquisicao
acessivel, como, por exemplo, estimar a vazdo e velocidade do ar nos sistemas de
ventilacdo em funcd@o da corrente elétrica e velocidade de rotacdo do eixo do motor. De
forma andloga, estimar a vazao e pressao nas linhas de dgua nos sistemas de bombeamento

ou 0 torque mecanico no eixo do motor.
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3.3 Consideracoes Finais

A elaboragao de modelos matematicos com fundamentacdo tedrica apoiada tanto
nos conceitos de légica fuzzy quanto em redes neurais artificiais, requer conhecimento
especialista no arranjo dos pardmetros internos de cada modelo, além de um tratamento

preliminar dos conjuntos de dados pertinentes a cada aplicagao.

O préximo capitulo apresenta o laboratério de eficiéncia energética em sistemas
motrizes da UFMS, o LAMOTRIZ-UFMS, no qual serd realizada a aquisi¢do de dados
para o suporte a elaboracdo dos modelos baseados nas técnicas de inteligéncia artificial e

andlises quanto a eficiéncia energética.
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CAPITULO 4
LAMOTRIZ - UFMS

Neste capitulo sdo descritas as bancadas de ventilacdo, bombeamento e correia
transportadora do LAMOTRIZ-UFMS, no qual serdo efetuados os procedimentos praticos
propostos na metodologia, cujo objetivo € a realizacdo de ensaios em vdrias condi¢des
operativas de carga, analisando o comportamento em velocidade constante e varidvel em

cada sistema.
4.1 Introducao

O LAMOTRIZ-UFMS mostrado na Figura 4.1 é composto por quatro estacdes de
simulagdo, representando cargas comumente utilizadas pela inddstria, possibilitando
demonstrar na pratica os fendmenos eletromecanicos que ocorrem durante a operagdo de

cada tipo de carga e suas implicacdes no consumo de energia elétrica.

Figura 4.1 - LAMOTRIZ-UFMS.
As estagdes de simulacdo disponiveis no LAMOTRIZ-UFMS sio:

1) Compressor de Ar;
2) Correia Transportadora;

3) Ventilador Centrifugo;
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4) Bomba Centrifuga e Dinamo6metro.

Cada uma das cargas € instalada em bancada de ensaio independentes umas das
outras, formando um sistema de acionamento completo, composto por: quadro de medicao;
sistemas de automacdo e medicdo integrados, capazes de controlar automaticamente a
execugdo, coleta de dados e emissdo de relatdrios; cada uma das bancadas possui

sensoriamento e peculiaridades distintas.

As quatro estagdes de simulacdo sdo acionadas por dois tipos de motores,
convencional e de alto rendimento, com trés modos de partida: direta, suave (soft-starter) e
através de inversor de freqiiéncia. A troca dos motores € de facil realizacdo via trilhos,
grampos de pressdo e conectores rapidos, dispensando o uso de ferramentas. O
monitoramento € realizado via software supervisorio, onde poderdo ser registrados os
parametros elétricos (tensdo, corrente, etc.) e mecanicos (torque, rotagdo, vazao,
velocidade, pressdo e entre outros). O painel elétrico € composto externamente por uma
chave geral liga/desliga, botoeira de emergéncia e um sistema de medi¢do dos parametros
elétricos constituido por um multimedidor digital, modelo PM 850, de fabrica¢do da
Schneider, contemplando valores de tensdo fase-fase e fase-neutro, corrente, poténcias
ativa, reativa, aparente e fator de poténcia trifdsicas e monofésicas, freqii€éncia e consumo

de energia ativa e reativa.

De acordo com os dados de placa dos motores, o do tipo convencional possui um
fator de poténcia de 83,0% e rendimento de 78,6%. O motor de alto rendimento possui
fator de poténcia de 87% e rendimento de 83%. As demais grandezas de ambos os motores

sdo mostrados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Dados de placa dos motores do LAMOTRIZ-UFMS.

Caracteristica Motor Convencional Motor de Alto Rendimento

Tensao 220V /380V

N° de Pélos 2
Poténcia 1,5¢cv/ 1,1 kW

Freqiiéncia 60 Hz
Rotacio 3.480 rpm

Corrente nominal 442 A/2,56 A 40A/232A
Rendimento 78,6 % 83,0 %

Fator de Poténcia 83 % 87 %
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Na Figura 4.2 sdo mostrados os motores do tipo convencional e do tipo alto

rendimento.

Alto
Rendimento

Convencional

Figura 4.2 — Motores do LAMOTRIZ-UFMS.

Os motores, de fabricagdo WEG, possuem quatro sensores de temperatura termo-
resisténcia tipo PT100, sendo um instalado na carcaga e os outros trés em cada um dos
enrolamentos do estator, permitindo assim a monitoragdo deste parametro via supervisorio.
Os transdutores de torque e rotagdo sao instalados nos eixos das cargas de forma a evitar a
locomog¢dao dos mesmos quando da troca dos motores. Esse equipamento € instalado

somente na estacao da bomba centrifuga/dinamometro.

A comunicagdo entre o sistema de medicdo multifuncdo e o controlador 16gico
programdvel (CLP) € realizada via interface serial com protocolo ModBus RTU com
velocidade de 19.200 kbps, 8 data bits, 1 stop bit, sem paridade. Uma rede de comunicacao
em padrdo Ethernet € utilizada na conexdo entre os computadores, que contém o software
supervisorio, e o CLP por meio de dispositivo eletronico de comutagdo, conforme mostra o

diagrama na Figura 4.3. O CLP foi configurado em 16gica LADDER.

As estacdes de simulacdo de ar comprimido e dinamdmetro ndo serdo estudados
neste trabalho. A Figura 4.4 apresenta o esquemadtico da rede de comunicacido entre o

sistema de medi¢do e o CLP para as bancadas do ventilador centrifugo, bomba centrifuga e



34

CAPITULO 4 —- LAMOTRIZ - UFMS

correia transportadora. Na Figura 4.5 sdo apresentados os equipamentos de medicdo,

controle e dispositivos de protecdo instalados no painel elétrico.

Bancada

Bomba Centrifuga Bancada r—— Dancada [— DBancada
D e Dinamdmetro E Compressor Esteira Ventilador
1]y 11111 e 11
AN ST A e LT S nn600g0 18
e
CLP CLP CLP ~ CLP .
Bancada Bomba Bancada Compressor Bancada Esteira Bancada Ventilador

Centrifuga e Dinamdémetro

Figura 4.3 — Configuracio da rede de comunicacio entre bancadas e CLP’s do LAMOTRIZ-UFMS.
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Figura 4.4 — Configuracao da rede de comunicaciao das bancadas do ventilador centrifugo, bomba
centrifuga e correia transportadora.
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Inversor de
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Dispositivo de

Soft-Starter Partida Direta

Figura 4.5 — Painel elétrico do LAMOTRIZ-UFMS.

Na bancada da bomba centrifuga, denominado servidor, estd instalado o software
do sistema supervisorio Indusoft Web Studio 6.1 SP2. O sistema supervisorio contém uma
janela principal com o desenho esquemadtico referente a bancada (fluxograma), contendo
atalho para abertura das janelas de monitoragdo correspondentes, apresentando em tempo
real todas as informacdes advindas dos sensores de sinais elétricos e mecanicos. A Figura

4.6 apresenta a janela principal do sistema supervisorio.
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Sistema Supervisorio

Laboratorio de Eficiéncia
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Figura 4.6 — Janela principal do sistema supervisério do LAMOTRIZ-UFMS.

A selecao da op¢ao menu observada na janela principal (Figura 4.6) habilita outra

janela para selecao do sistema motriz desejado, conforme mostra a Figura 4.7.

Laboratorio de Eficiéncia Energética em Sistemas Motrizes

LAMOTRIZ

UFM

DINAMOMETRO = =
BOMBA
| CENTRIFUGA

COMPRESSOR

VENTILADOR ESTEIRA

o MENU
PRINCIPAL

Figura 4.7 — Janela para selecao do sistema motriz desejado.

No sistema de monitoramento em tempo real, todos os parametros elétricos e
mecanicos sdo atualizados no software supervisério em tempo maximo de 500
milisegundos. A taxa de amostragem do sistema € de 4 Hz, possibilitando registros a cada

250 milisegundos.
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4.2 Estacao do Ventilador Centrifugo

O sistema de ventilacdo disponivel no LAMOTRIZ-UFMS ¢€ do tipo centrifugo,
com capacidade para ser acionado pelo motor de 1,5 cv (1,1 kW). A vazdo médxima do
ventilador é de 900 m’/h e a pressio maxima é 25 mmCA. Este ventilador centrifugo é
acoplado a um duto de ar de secdo cilindrica, o qual possui instalado em seu interior um
damper elétrico que permite o controle da vazdo de ar, controlado pelo CLP via software
supervisério. Os motores, convencional e de alto rendimento, t€ém a possibilidade de serem

alternados no ventilador através de acoplamento direto com luva eléstica.

No detalhamento dos componentes, o sistema de ventilagio conta com um

mandmetro e um transmissor de temperatura e velocidade, esquematicamente como mostra

a Figura 4.8.
Vista Frontal
—
) ¥ i+ Y

Vista Superior

Figura 4.8 — Bancada de simulac¢io do ventilador centrifugo do LAMOTRIZ-UFMS.
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Quando o painel da estacdo de simulacdo do ventilador é energizado, o damper
elétrico posiciona-se em 20% de abertura por questdes de segurancga. A janela de comando
do software supervisério indica automaticamente qual motor estd acoplado ao eixo do

ventilador. A Figura 4.9 mostra a janela do fluxograma do ventilador.
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Figura 4.9 — Janela do fluxograma do ventilador centrifugo do LAMOTRIZ-UFMS.

A estacao de simulagcdo do ventilador centrifugo apresentada permite a realizacao
dos seguintes estudos:

= Estudo da eficiéncia energética dos motores para variacdes de carga;

» Estudo da eficiéncia energética dos motores em funcdo da variacdo da vazao de
ar (abertura do damper);

= Estudo de eficiéncia energética dos motores em fung¢do da utilizacdo de
inversores de freqiiéncia, através da variacao de velocidade do conjunto motor-
ventilador;

= Comparacdo entre as grandezas elétricas e mecanicas considerando as partidas
direta, suave (soft-starter) e inversor de freqiiéncia em funcdo da variagdo da

vazao do ar;



CAPITULO 4 —- LAMOTRIZ - UFMS 39

» Levantamento das curvas de todos os parametros elétricos e mecanicos
monitorados em fung¢do do tempo de funcionamento do conjunto motor-
ventilador;

» Comparacdo de consumo de energia por temperatura ou volume de ar.

A Figura 4.10 exibe, em mais detalhes, o sistema de ventilacdo real instalado no

LAMOTRIZ-UFMS.

Figura 4.10 — Bancada do ventilador centrifugo no LAMOTRIZ-UFMS.

4.3 Estacao do Sistema de Bombeamento

A bancada do sistema de bombeamento do LAMOTRIZ-UFMS ¢é composta por
uma bomba centrifuga compativel com motores de inducdo trifdsico idénticos aos
apresentados para a bancada do ventilador centrifugo. O esquemdtico do sistema de

bombeamento € apresentado na Figura 4.11.

A bomba centrifuga é de 1" (uma polegada) e movimenta dgua entre dois tanques
de acrilico transparente de 100 litros, com desnivel de 2 metros. O duto de escoamento
entre os dois tanques possui uma vdlvula de retencdo e uma vdlvula manual ligada em

paralelo com uma valvula tipo solendide, comandada pelo controlador 16gico programavel.
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Figura 4.11 — Bancada de simulacdo da bomba centrifuga do LAMOTRIZ-UFMS.

Na tubulacdo de saida da bomba centrifuga sdo instalados: valvula de retencao,
valvula proporcional de estrangulamento comandada pneumaticamente através de
posicionadores, transmissor de pressdo diferencial com indicacdo local de pressdo em
kgf/cm, transmissor de pressdo diferencial para a indicacdo de vazdo em metros ctibicos
por hora através de uma placa de orificio, mandmetro tipo petroquimico de 4" com escala

em kgf/cm e rotametro para indicagdo analédgica da vazao.

Para a operacdio da védlvula comandada pneumaticamente, o sistema de

bombeamento requer uma ligagdo para suprimento de ar com pressdo de 6 kgf/cm®. Os

N

reservatorios t€m sensores de nivel digitais destinados a protecio quanto ao
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transbordamento ou baixo nivel. O transmissor de pressdo diferencial instalado no
reservatorio superior indica percentualmente o nivel de dgua. A Figura 4.12 apresenta a

janela do fluxograma da bomba.
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Figura 4.12 — Janela do fluxograma da bomba centrifuga do LAMOTRIZ-UFMS.

A estacdo da bomba centrifuga apresentada permite realizar os seguintes estudos:

= Levantamento da curva caracteristica da bomba, ou seja, conjugado no eixo em
func¢ao de sua rotagao;

= Levantamento da curva caracteristica dos motores (convencional e alto
rendimento), ou seja, conjugado no eixo em funcao de sua rotagdo;

= Estudo da eficiéncia energética dos motores para variacdes de carga;

= Estudo da eficiéncia energética dos motores em funcdo da variagao da vazao da
bomba (estrangulamento da vélvula);

» Estudo de eficiéncia energética dos motores em funcdo da utilizacdo de
inversores de freqiiéncia, através da variacao de velocidade do conjunto motor-

bomba;
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= Comparacao entre as grandezas elétricas e mecanicas considerando as partidas
direta, suave (soft-starter) e inversor de freqiiéncia;

» Levantamento das curvas de todos os pardmetros elétricos e mecanicos
monitorados em fun¢do do tempo de funcionamento do conjunto motor-bomba;

» Simulacdo de rede subdimensionada na alimentagdo da bomba.

O sistema de bombeamento real instalado no LAMOTRIZ-UFMS ¢ apresentado
na Figura 4.13.

Figura 4.13 — Bancada da bomba centrifuga no LAMOTRIZ-UFMS.

4.4 Estacao do Sistema de Correia Transportadora

A correia transportadora, ou esteira, do LAMOTRIZ-UFMS possui 1 metro de
comprimento com ajuste de angulacdo manual para até 30 graus através de uma manivela

com rosca sem fim localizada abaixo da esteira. Os motores disponiveis para acoplamento
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ao eixo do moto-redutor da esteira sdo os mesmos especificados para os sistemas de

ventilagdo e bombeamento.

Da mesma forma que no sistema de bombeamento, a operacdo do controle de

carga aplicada sobre a correia transportadora requer uma ligacdo para suprimento de ar
~ . 2 s . . ,

com pressdo minima de 5 kgf/cm”. O esquemadtico do sistema da correia transportadora é

mostrado na Figura 4.14.

Vista Frontal

Painel de Medidor de Energia
E'a’»rié»-'-v-u':‘I Mullifungao

Esteira

Bancada de Botdes, Chaves '\\‘

Software Informatica & sinaleiros
[Supervistrio \ Modulo
de Carga ™~
\ i 10
% o ,
\ i)

@ oo oo =

\\ 0000 .:":I

Contatores

Disjuniores

Transformadores de Carrente
Fusiveis

Resistores Shunt

INVERSOR DE FREQUENCIA
CHAVE DE PARTIDA - SOFT STARTER

CHAVE DE PARTIDA DIRETA  d
Controlador Légico Programivel - CLP = _Célula
Bomes e Cabos do Carge

Fonte de Alimentagio 24 Vec i i

[l

D)

iy

Sistema de
Aplicacac de Cargas

ol L] _— —
] L ] * +

.|.\[.k
\
\Ta sdutor de Torque Esteira

|_Acoplamentos

Vista Superior -

- g
"

[= ) s w— s— ]

L &l

‘‘‘‘ Trihos para
posiconarn I( LUb’\UI Eﬁ

Figura 4.14 — Bancada de simulacio da correia transportadora do LAMOTRIZ-UFMS.

A janela no software supervisério referente ao fluxograma da correia

transportadora € exibida na Figura 4.15.
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Figura 4.15 — Janela do fluxograma da correia transportadora do LAMOTRIZ-UFMS.
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O sistema implementado para a correia transportadora permite estudos

relacionados:

» A eficiéncia energética dos motores com variacdes de carga;

» A eficiéncia energética dos motores em funcio da utilizacio de inversores de
freqii€ncia, através da variacdo de velocidade da esteira;

» A comparacio entre as grandezas elétricas e mecanicas considerando as
partidas direta, suave (soft-starter) e inversor de freqii€éncia em funcdo da carga
na esteira;

= Ao levantamento das curvas de todos os parametros elétricos e mecanicos

monitorados em fun¢do da velocidade da esteira.

A Figura 4.16 apresenta o sistema de correia transportadora real instalado no

LAMOTRIZ-UFMS.
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Figura 4.16 — Bancada da correia transportadora no LAMOTRIZ-UFMS.

4.5 Consideracoes Finais

As bancadas do LAMOTRIZ-UFMS sdo utilizadas somente para levantamento do
banco de dados necessdrios para a andlise e simulacdes conforme as metodologias
apresentadas no proximo capitulo. Nao configura no escopo deste trabalho alteragcdes
fisicas nas bancadas, como, por exemplo, implementa¢do de um novo sistema de controle

ou inser¢do de outros dispositivos de acionamento.

O sistema de ar comprimido disponivel no LAMOTRIZ-UFEMS ¢ utilizado apenas
para o suprimento de ar nas bancadas da bomba (vdlvula pneumadtica para controle da

vazdo) e correia transportadora (variacdo da pressdo aplicada sobre a esteira).

No préximo capitulo sdo apresentadas as metodologias com relagdo aos ensaios
realizados no LAMOTRIZ-UFMS para levantamento do banco de dados e simulacdes

computacionais com base nas informacdes obtidas nas bancadas.
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CAPITULO 5

METODOLOGIA PROPOSTA PARA OS
EXPERIMENTOS E SIMULACOES

Sao apresentados neste capitulo os procedimentos de ensaios experimentais no
LAMOTRIZ-UFMS, além da descricdo dos métodos de inteligéncia artificial, baseados

nos conceitos de redes neurais artificiais e de l6gica fuzzy.

5.1 Métodos de Ensaios em Laboratorio

A metodologia adotada para os ensaios estudados neste trabalho refere-se a
operacdo das cargas dos sistemas de ventilagdo, bombeamento e correia transportadora
com o motor de inducdo de alto rendimento, comparando-se o comportamento quando
acionado por partida direta (a plena tensdo, diretamente pela rede) e por inversor de
freqiiéncia. Os levantamentos de dados, tanto dos parametros elétricos quanto mecanicos,

consistem na variagao da carga mecanica de cada sistema motriz.

No sistema de ventilagao os ensaios sdo realizados variando a vazao de ar ora pela
abertura/fechamento do damper elétrico ora por varia¢do da velocidade de rotagdo do eixo
do motor por inversor de freqiiéncia. A Figura 5.1 mostra as varidveis presentes no

processo de controle PID da bancada do ventilador, indicadas por:

= P: Controle (ganho) proporcional (de 0 a 100.000);
I: Controle (ganho) integral (de 0 a 100.000);
D: Controle (ganho) derivativo (de 0 a 100.000);

SP: Set Point (valor desejado da vazao de ar medida em m3/h);

PV1: Varidvel de processo (valor da velocidade do ar medida em m/s);

PV2: Varidvel de processo (valor da vazao do ar medida em m3h);

= MV: Varidvel manipulada (abertura percentual % do damper de controle).
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~> PID - Yentilador

© Automético

Figura 5.1 — Janela do controle PID da bancada do ventilador.

O ajuste dos valores de PID foi realizado aleatoriamente através do método
tentativa e erro consecutivo. Por se tratar de sistemas de complexidade moderada, outros
tipos de ajustes de PID foram ignorados. Os valores de PID pré-ajustados sdo 100-100-100
quando o controle da vazao € por damper. Quando o controle € por inversor de freqii€ncia,
0 sistema apresenta resposta mais rapida e com maior precisdo com ganho derivativo nulo,

ou seja, com valores de PID sendo 100-100-0.

A partir da variacdo da vazao de ar desejada, de 0 a 1.000 m’/h, é obtida a curva
da demanda por poténcia ativa (W ou kW), podendo assim determinar o consumo de
energia elétrica (Wh ou kWh) durante o tempo de funcionamento. A variagao do set point
da vazdo de ar pode ser feita de forma seqiiencial (aumento ou reducdo gradual) ou
aleatdria. A janela de comando € apresentada na Figura 5.2, o qual apresenta as opc¢des do
tipo de partida, tempo de aceleracdo e desaceleracdo quando acionado por soft-starter ou
inversor de freqiiéncia e a velocidade de rotagdo convertido em Hertz (Hz), segundo a
equacgdo (5.1). A selecdo de set point automatico implica no aumento ou redu¢do continua

da vazao de ar desejada em m’/h.

= Comando

COMANDO SELECIONA TIPO ATV31 ACIONAMENTO SET-PQINT
DO VENTILADOR DA PARTIDA Gies o' POR TEMPO | AUTOMATICO
@ Desligado [JAutomatico
‘ LIGA ‘ TESYS DIRETA DES 0 s S i
ACELERACAD E 0.000 Nm*m
‘ DESLIGA ‘ ATV31 INVERSOR ||l DESACELERAGAD TEMPO S
MIMN: 10 5 MAX B0 5 0
VELOCIDADE 0 : . 1
‘ RESET | ATS48 SOFT-START T
: I 60 Hz MIN: 305 MAX 3h || | 0.000 Nm¥m

Figura 5.2 — Janela do comando da bancada do ventilador.
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A relagdo entre a velocidade de rotagdo em rpm e a freqiiéncia de rotacdo em Hz é

dada pela equagdo (5.1).

| _120f
p

5.1

Em que:

n - velocidade de rotagdo em rotagdes por minuto (rpm);
f - freqiiéncia de rotagdo em hertz (Hz);

P - nimero de pélos do motor.

No sistema de bombeamento, a tnica varidvel de processo € a vazdo de dgua, em
m’/h. O set point é a vazdo desejada, ajustada de 0 a 2,8 m’/h, e a varidvel manipulada € a
abertura percentual (%) da valvula de controle. Os valores de PID para o sistema de
bombeamento sao 100-100-0, tanto para o controle de vazao com inversor de freqii€éncia
quanto com a valvula pneumadtica. Os valores de PID para o sistema de bombeamento

foram ajustados da mesma forma que no sistema de ventilacdo.

Para o sistema da correia transportadora, o set point é a forca desejada a ser
aplicada sobre a correia, disponivel de 0 a 250 kgf/cm®. A varidvel de processo é a forca
medida. A posicdo do cilindro da carga é fixa independente do tipo de acionamento
selecionado. Os valores de PID para o controle da for¢a aplicada sobre a correia sdao 100-

100-0.

Similarmente a idéia de controlar a temperatura (e umidade) nos sistemas de
ventilagcdo industrial, o controle da vazdo nos sistemas de bombeamento € utilizado para
controlar o nivel dos reservatérios de abastecimento. Portanto, o estudo aqui proposto
investiga o controle das varidveis temperatura e nivel, consideradas varidveis de saida. A
andlise do sistema de correia transportadora consiste na relacdo entre a velocidade e o
esforco aplicado sobre a correia. Em todas as bancadas sdo levantadas as curvas de
demanda por poténcia ativa (W ou kW) em fun¢do da varidvel de processo controlada pelo

set point.

A Tabela 5.1 apresenta em sintese os parametros analisados em cada um dos

sistemas motrizes. A partir da variacdo do parametro denominado set point em cada uma
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das bancadas foram levantados dados abrangendo mais de 15.000 observacdes em cada

sistema motriz.

Tabela 5.1 — Parametros registrados em cada sistema motriz.

Ventilador Centrifugo Bomba Centrifuga Correia Transportadora

Corrente Elétrica (A) Corrente Elétrica (A) Corrente Elétrica (A)

Velocidade de Rotagdo (rpm) Velocidade de Rotacao (rpm) Velocidade de Rotagdo (rpm)

Poténcia Ativa (W) Poténcia Ativa (W) Poténcia Ativa (W)
Vaziao de Ar (m3/h) Vazio de Agua (m3/h) Carga (kgf/cm?)
Velocidade do Ar (m/s) Pressdo (kgf/cm?) Velocidade Linear (m/s)

- Torque (N.m) -

Pelo fato da bancada do sistema de bombeamento ser a unica com o dispositivo
transdutor de torque, o levantamento de dados para treinamento e teste/validacdo de
modelos baseados em redes neurais artificiais para estimacao de tal parametro se limitard a
essa estacdo de simulacdo. Para as bancadas do ventilador, correia transportadora e bomba
serdo analisados os parametros pertinentes a cada processo, os quais sdo apresentados na
Tabela 5.1. A andlise consiste em trés etapas: 1) reducdo de poténcia ativa nos sistemas de
ventilacio, bombeamento e correia transportadora com a utilizacdo do inversor de
freqiiéncia em substituicdo ao acionamento com chave de partida direta (com velocidade
nominal); 2) utilizagdo de redes neurais artificiais para estimar os parametros vazio e
velocidade do ar no sistema de ventilacdo e da vazdo, pressdo e torque no sistema de
bombeamento; 3) utilizagdo de ldgica fuzzy para determinar a velocidade de rotacdo do
motor em fungdo da varidvel de processo nos sistemas de bombeamento (variacao da vazao

de 4gua) e correia transportadora (variagdo da carga aplicada sobre a esteira).

5.2 Métodos de Simulacao Computacional

Os sistemas computacionais baseados em técnicas de inteligéncia artificial

propostos neste trabalho, basicamente, sao:

» Uma rede neural artificial, do tipo MLP, com parametros de entrada sendo a

corrente elétrica (A) e a velocidade de rotacdo (rpm), para estimar a vazao
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(m>/h), pressao (kgf/cm2) e torque (N.m) no eixo do motor do sistema de
bombeamento e vazio (m3 /h) e velocidade do ar (m/s) no sistema de ventilacao;
= Um sistema de controle baseado em ldégica fuzzy para controlar a varidvel de
saida ‘velocidade de rotacdo (rpm)’, a partir dos dados de entrada os quais se
deseja manter dentro de um intervalo pré-determinado, como, por exemplo, o
nivel dos reservatérios nos sistemas de bombeamento e a velocidade nos
sistemas de correia transportadora, podendo ser ainda aplicado para a

temperatura nos sistemas de ventilacao.

Os conjuntos de dados utilizados no treinamento das redes neurais artificiais
durante as simulagdes sdo os obtidos nos ensaios em laboratério. No modelo fuzzy, além
dos dados reais, também sdo utilizados nos testes dados gerados aleatoriamente por uma

funcdo randdémica e magnitude conforme a limitacdo do sistema real.
5.2.1 Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais

O toolbox de redes neurais artificiais do software Matlab®, da Mathworks™, foi
utilizado para testar o desempenho de algumas configuracdes de redes, modificando os
parametros da func@o newff e utilizando subconjuntos para treinamento e testes (validacdo
da rede). As topologias propostas, escolhidas apds a realizacdo de testes iniciais, consistem
da utilizacdo da estrutura MLP composta por duas ou uma dnica camada escondida, com
elementos processadores nesta camada variando entre 1 e 35, com funcdes de ativacdo
lineares e nao-lineares (com faixa de valores normalizados no intervalo [-1,1]) e apenas
uma saida. Os demais parametros da funcdo newff nao especificados seguem de acordo

com a configuragdo padrdo do Matlab®.

Nas etapas preliminares o treinamento da rede baseia-se em diferentes condi¢des
de parada, tanto para o nimero de épocas quanto para o erro minimo a ser atingido (Goal).
Sao considerados nimero de épocas entre 1 e 100, e erros entre 0,001 e 0,01 durante o
treinamento. Em muitos casos o treinamento atinge o erro minimo bem antes de alcangar o

nimero miximo de épocas estabelecido, e vice-versa.

Na Figura 5.3 € apresentada uma topologia da rede MLP proposta para estimacao
do torque no eixo do motor no sistema de bombeamento. Os dados de entradas consistem
de duas grandezas: corrente elétrica eficaz (A) e a velocidade de rota¢do do eixo do motor

(rpm). O dado de saida € o torque (N.m), ou conjugado de carga.
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Figura 5.3 — Topologia da rede MLP utilizada para estimacao do torque no eixo do motor no sistema
de bombeamento.

De forma andloga, a topologia da rede para estimagao da vazao ou velocidade de
ar no sistema de ventilacdo, pressao ou vazao de dgua no préprio sistema de bombeamento
e velocidade linear e/ou carga sobre a correia transportadora, segue as mesmas
caracteristicas apresentadas, modificando apenas o parametro de saida da rede neural
artificial. As entradas sdo as mesmas. A Figura 5.4 apresenta o diagrama de processamento

da rede neural para cada sistema motriz durante o treinamento.

Sistema Parametro de Saida Medido
Motriz (Real ou Desejado)
Vd
Corrente Aloori E +
. goritmo de y rro
Eficaz e Treinamento
Velocidade
de Rotacao @ Ye
4 Arquitetura
> e Entrada da RNA >
Parametro de Saida

Calculado (Estimado)

Figura 5.4 — Diagrama de blocos do treinamento de uma rede neural para estimacao de parametros.

A contribuicio do modelo proposto para sistemas de controle leva em
consideragdo os pardmetros de saida no regime permanente, uma vez que O sistema
implementado possui uma taxa de amostragem de no maximo 4 Hz, o que impossibilita a

aquisicdo de dados em regime transitério. O periodo de regime transitério do conjunto



CAPITULO 5 - METODOLOGIA PROPOSTA PARA OS EXPERIMENTOS E
SIMULACOES 52

7z 7z

motor-carga € inferior a 250 milisegundos, que é o tempo de amostragem minimo do

sistema implementado.

Foi desenvolvido um algoritmo para a etapa de treinamento da rede neural em que
propicia vdérias situagdes na captura das amostras. O treinamento pode ser realizado das
seguintes formas, por exemplo: 1) com dados seqiienciais, ou seja, os primeiros 80% do
banco de dados; 2) com dados descontinuos, ou seja, 80% de todo o banco de dados
escolhidos de forma aleatéria; 3) com blocos de dados, ou seja, 80% do banco de dados
distribuidos, por exemplo, em 4 blocos de 20%, em que os 20% sao seqiienciais e cada
bloco é aleatério, ndo havendo sobreposicdo. Tal procedimento é em conseqiiéncia da

apresentacdo de dados ndo “viciados” a rede neural durante o treinamento.

A Figura 5.5 apresenta um esquemadtico, na forma de diagrama de blocos, do
algoritmo utilizado na metodologia adotada na manipula¢do dos dados e das redes neurais

artificiais.

M ostrar
Resultados

RNA Sim Treinamento Mao

it Valdagioda Bem
Entrada N
Arguitetura) Sucedido? |

10% Selegdo de
Dados de Outra
Teste Arquitetura
Captura das 80% RNA ‘_I
—_—
Amostras Dados de )

‘ (Treinamento
Treinamento

Figura 5.5 — Fluxograma da estrutura das RNA’s utilizadas na estimacio de parametros.

Quanto as arquiteturas utilizadas, foram submetidas redes do tipo MLP com
variagcdo tanto no numero de camadas escondidas como na quantidade de neurdnios em
cada uma das camadas. Alguns exemplos para ilustrar a notacao utilizada para identificar
cada uma das redes sao: 2-5-1, 2-9-1, 2-5-5-1, 2-10-5-1, 2-35-1 etc. Apenas a quantidade
de neurdnios nas camadas de entrada e saida foram mantidos fixos, ou seja, 2 e 1,

respectivamente. Mais de um tipo de funcdo de ativacdo também foram utilizados nos
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testes.

Para avaliar o desempenho dos testes de validagdao dos modelos baseados nas
redes neurais artificiais, podem ser utilizados parametros estatisticos, como o erro relativo
médio e o desvio padrdo desse erro. O erro relativo médio representa a relagdo percentual
entre o valor calculado (valor estimado pela rede) e o valor desejado (valor real
observado). O desvio padrdo é uma medida de dispersdo, que possibilita avaliar o quanto
os pontos de uma determinada amostra estdo distribuidos em torno da média. O

equacionamento do erro relativo médio e do desvio padrdo sdo apresentados nas equagdes

(5.2) e (5.3).

" |E —O. |
erro relativo=—) —— 5.2
n ; 0. 62

1

(5.3)

Em que:

n - quantidade de elementos da amostra;

E. - i-ésimo valor estimado;
Ol. - {-ésimo valor observado;

e, - i-ésimo erro relativo da amostra;

e - média do erro relativo da amostra;

s - desvio padrdao da amostra.

5.2.2 Aplicagdo de Légica Fuzzy

Um sistema de ventilagdo para controle da temperatura e umidade em silos de
armazenamento de grios e torres de resfriamento e, de forma andloga, a vazdo de entrada
num reservatério de abastecimento de dgua, podem ser controlados por um sistema fuzzy,
visando aumentar o tempo de ventilacdo/bombeamento com o motor operando a uma

rotacao abaixo da nominal. Similarmente, ¢ possivel utiliza-los em sistemas de transporte
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por correia controlando a velocidade linear com base na variagdo da carga colocada sobre a

esteira.

Por conclusiao do estudo de Haddad er al. (1995), determinar o ponto 6timo de
operacdo de cada sistema através do monitoramento dos parametros, atendendo as
caracteristicas da carga acoplada ao eixo do motor, é uma tarefa tipica dos sistemas

baseados em logica fuzzy.

O sistema apresentado na Figura 5.6, elaborado no Simulink™, ferramenta do
software Matlab®, da Mathworks™, permite o controle de nivel num sistema de
abastecimento de dgua e, de forma andloga, das varidveis de saida em outros sistemas
motrizes. O controlador, que pode ser baseado em légica fuzzy (como alternativa ao
controle PID), faz com que o motor de inducao opere a uma dada rotacdo com a finalidade
de manter a variavel de saida entre valores maximos e minimos, afirma Driankov et al.
(1996). O bloco denominado ‘controle de nivel’ na Figura 5.6, equivalente a ‘controle de
temperatura/umidade’ em sistemas de ventilacdo e ‘controle de velocidade’ em sistemas de
correia transportadora, apresenta-se como o sistema motriz em questdo, compreendendo o
motor elétrico, conforme Ong (1998), em regime permanente e o controlador fuzzy inserido
com a base de regras propostas. Os dados de entrada do sistema podem ser reais ou
gerados aleatoriamente seguindo o padrdo de comportamento da carga e dentro da faixa de

seus limites.

N[ o1 Lyl
Ll
R - Consumo Entrada
p . Mivel do Reservatario
Vazio Saida
Volume Inicial Vazao dg Entrada Asamilage
M | uiieo e plriel ol a_ent pl ] ([ ]
= - A Memdria 1
Calcula Consumo
Vaszggade ] Controle de Mivel R
A
Cans. Inst. T h 4
- d l,—_l MWeméria 2
) YVaolume: Mgtro_CL’Jb\co . 3 Consumode. Saida
Nivel do Reservatério: Metro Cabico Acumulado
Consumo: Metro Cibico Meméria L__|
Vazéo: Metro Cibico por Hora J

Validagéo [t} — Switch

Figura 5.6 — Sistema para controle dos parametros de saida em sistemas motrizes e medicao do
consumo.

. , . 3
No sistema de bombeamento, o nivel pode ser determinado pelo volume, em m”,

dentro do reservatdrio de abastecimento. A altura do nivel, em metros, pode ser obtida
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dividindo-se a quantidade de volume de dgua pela drea de secdo transversal do

Z. 2
reservatorio, em m".

O sistema desenvolvido, com base na teoria de 16gica fuzzy, possui as funcdes de
pertinéncia das varidveis de entrada e saida, com seus respectivos universos de discurso,
conforme apresentado na Figura 5.7. Os conjuntos fuzzy da varidvel de saida foram
escolhidos a partir dos resultados obtidos em testes preliminares, realizados através do
método de tentativa e erro consecutivo e com base na experiéncia adquirida ao longo do

desenvolvimento desta pesquisa.

A existéncia de trés varidveis para a primeira entrada e cinco varidveis para a
segunda entrada, resulta na possibilidade de quinze regras no total. Entretanto, algumas
regras representam redundancia ou ndo possuem significado pritico e s@o, portanto,

desconsideradas na modelagem. Sdo definidas as seguintes relagdes da base de regras:

» IF Erro € Neg THEN Rotacdo é Min;

= JF Erro é Pos THEN Rotacdo é Max;

= IF Erro é Nulo E Nivel € Min THEN Rotacao € MPeq;

= [F Erro € Nulo E Nivel é Peq THEN Rotagdo € Pegq;

= JF Erro é Nulo E Nivel € Med THEN Rotacao € Med;

= JF Erro é Nulo E Nivel é Gran THEN Rotacdo € Gran;

= [F Erro é Nulo E Nivel € Max THEN Rotacao é MGran.

A Tabela 5.2 apresenta o mapa de regras fuzzy com as respectivas varidveis
lingiifsticas. A leitura da notacdo da varidvel de saida ¢ dada da seguinte forma: para um
erro Positivo e nivel com valor Grande, temos uma rotacdo com valor Médximo, conforme a
segunda regra supracitada e a varidvel em destaque sombreado na Tabela 5.2. O sinal de

Erro determina se o nivel estd aumentando (Pos), estavel (Nulo) ou diminuindo (Neg).
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Figura 5.7 — Funcdes de pertinéncia das variaveis de entrada (a) erro (%) e (b) nivel (m?) no sistema de
bombeamento, e da variavel de saida (c) rotacio (Hz).
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Tabela 5.2 - Mapa de regras Fuzzy com as variaveis lingiiisticas.

Erro
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A Figura 5.8 mostra o desempenho do controle fuzzy comparado ao PID num
sistema de controle de uma védlvula modelada no Simulink™. As respostas obtidas em
ambos os sistemas foram alcangadas por meio de simulacdes seguindo o método de
tentativa e erro em busca do melhor resultado, ou seja, a procura da resposta com menor
erro quando comparado com o valor de set point, que neste caso especifico é a funcao

degrau unitério.

PID Contraller

ou Cortrole  Vazéo Vazio In
Vazéo Out —PlE‘
_m_ Valvula ou Damper
Sisterna Vaz#o Out
i

(c)
Figura 5.8 — Resposta ao degrau unitario com (a) controle fuzzy e (b) controle PID ajustados pelo
método de tentativa e erro. (c) Modelagem do sistema de controle.

Na Figura 5.9 € apresentada uma topologia do sistema fuzzy com os parametros de
configuracdo conforme Mathworks (2008a). Para o sistema de bombeamento, o parametro
de entrada ‘altura’ € o nivel do reservatério em m°. De forma andloga, nos sistemas de
ventilacdo a varidvel erro identifica o comportamento da temperatura ou umidade. A

varidvel de saida rotacdo € dada em rpm.
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No sistema fuzzy proposto, para o método de inferéncia, conforme parametros
exigidos em Mathworks (2008a), as funcdes de pertinéncia das varidveis de entrada sdo
relacionadas com a varidvel de saida a partir das sete regras utilizando o método Mamdani,
com operador de implicagdo “Min”. O operador fuzzy utilizado € o “E” 16gico (AND),
“Min”. O método de agregacio € estabelecido através do operador “Max”. O procedimento

de “Defuzzificacao” obedece ao método do centroide.

A operacdo do sistema sem atuac@o do inversor de freqii€ncia apenas desliga o
motor quando ultrapassa o limite mdximo do nivel no tanque e religa quando reduz de um
limite minimo. A utilizacdo do inversor de freqiiéncia pode ser com velocidade do motor
constante ou varidvel, este Ultimo conforme variagdo no parametro a ser controlado. A
utilizacdo do inversor de freqii€éncia para manter constante a velocidade de rotacdo, e
abaixo da nominal, deve-se ao fato de simular a necessidade de plena tensao (velocidade
nominal) como sendo uma condi¢do sazonal ou mesmo hipotética, ou seja, que raramente
ocorre.
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Figura 5.9 — Topologia fuzzy para determinar o ponto 6timo de operacao do MIT em sistemas motrizes.
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O conhecimento prévio do comportamento da varidvel que se deseja controlar
pelo sistema fuzzy € primordial para a determinagdo de estratégias 6timas na operagdo de
cada sistema motriz. Embora o modelo fuzzy tenha sido apresentado com parametros
inerentes ao sistema de bombeamento, ele pode ser aplicado tanto para o sistema de

ventilagdo quanto para o sistema da correia transportadora.

Para exemplificar uma situacdo para aplicacdo do modelo fuzzy aos sistemas de
correia transportadora, a curva de carga tipica da Figura 5.10 apresenta a variacdo aleatéria
da forca exercida sobre uma correia transportadora entre 50 kgf/cm® e 250 kgf/cm?® num

determinado intervalo de tempo.
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Figura 5.10 — Curva de carga tipica.

Considerando a conducdo de carga distribuida ao longo da wunidade
transportadora, o qual é necessario manter o fornecimento de carga numa relagdo de no
méximo 75 kgf/min com a finalidade de obter certo volume de carga ao longo do periodo
transportado, pressupde-se que existe uma velocidade 6tima que proporcionard o menor
consumo de energia, sabendo-se a taxa de reposicdo da carga. Economizar energia sem
perda de produtividade, isso envolve entre outras coisas a gestdo do processo. Em outras
palavras, a modifica¢do na ocupagdo da correia transportadora, caracterizada pela variacdo
na for¢a exercida sobre a mesma, permite reduzir a velocidade linear, implicando numa
reducdo de poténcia consumida, ndo na mesma propor¢ao, devido o peso de carga por
comprimento unitdrio ser aumentado na mesma proporcao. A determinacdo da velocidade
de rotacdo adequada para o aumento da eficiéncia do processo pode ser realizada pelo
sistema fuzzy proposto, mantendo constante o transporte de carga em kgf/min. Portanto, se

ocorre 0 aumento no carregamento da esteira, o sistema fuzzy pode determinar um
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decremento na velocidade de rotagdo em busca da velocidade 6tima que proporcionard o

menor consumo de energia.

Assim, como exemplificado para o sistema de transporte por correia, no sistema
de bombeamento o conhecimento da curva de carga tipica para o consumo de &dgua
propicia a determinacdo da taxa de abastecimento, ou seja, qual a vazdo minima de entrada
no reservatério que implica no funcionamento normal do sistema, isto €, sem falta de dgua
durante o tempo de operacdo. Tais procedimentos possuem influéncia na redugdo da
velocidade de rotagdo do eixo do motor, resultando num provavel aumento da vida qtil

desse equipamento.

5.3 Consideracoes Finais

Ao longo do desenvolvimento desta pesquisa, com relagdo a metodologia
proposta inicialmente, algumas adaptacdes foram sendo realizadas em fungdo do
conhecimento adquirido a cerca do comportamento dos parametros elétricos € mecanicos
nas bancadas em estudo, além de limitagdes fisicas existentes, como, por exemplo, a

presenca de transdutor de torque apenas no sistema de bombeamento.

Como conseqiiéncia, chegou-se a metodologia apresentada no capitulo 5, o qual
os resultados, tanto dos ensaios praticos quanto das simulagdes, sdo apresentados no

préximo capitulo.
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CAPITULO 6

RESULTADOS DA ANALISE EXPERIMENTAL E
SIMULACOES

Sdao apresentados neste capitulo os resultados dos estudos realizados no
LAMOTRIZ-UFMS, os quais constituem a base para a concepc¢do das metodologias
propostas para os ensaios praticos no laboratério (se¢do 6.1 deste capitulo) e para as
simulacdes computacionais (secdo 6.2 deste capitulo). Cada uma das bancadas do
LAMOTRIZ-UFMS ¢é denominada estacdo de simulagdo, conforme ELETROBRAS
(2004).

Os ensaios praticos no laboratério ndo foram executados com aplicacdo das
técnicas de inteligéncia artificial. Entretanto, dados obtidos nos ensaios praticos foram
utilizados em simulagdes computacionais. As andlises de economia de energia sao

referentes a comparacdo entre a operacdo do sistema com velocidade varidvel e com

velocidade nominal.
6.1 Resultados dos ensaios praticos no LAMOTRIZ-UFMS

Os ensaios praticos realizados na estacdo de simulagcdo do sistema de ventilacdo
foram realizados variando o fluxo de ar no intervalo de 50 a 900 m’/h (metros ctibicos por
hora). A Figura 6.1 apresenta a comparagao da poténcia em fun¢ao da variagao no fluxo de
ar utilizando damper e o uso de inversor de freqiiéncia para controlar a velocidade do eixo
do motor. Sdo apresentados valores de poténcia ativa a cada 50 m’/h. Com o motor
operando a velocidade nominal, acionado por partida direta e utilizando o damper para
variacdo da vazdo, a poténcia ativa registrada para uma vazao de aproximadamente 100
m’/h foi de 518 W. Para uma vazio em torno de 550 m’/h a poténcia ativa exigida pelo

sistema foi de 890 W.

Com a utilizacdo do inversor de freqgiiéncia, a vazdo de 100 m’/h é obtida com o
motor operando a 10% da velocidade nominal, consumindo uma poténcia ativa de 42 W. A
50% da velocidade nominal a vazao é de 550 m3/h, para uma poténcia ativa de 303 W. A

economia de energia com o motor operando a 10% da velocidade nominal ¢ em torno de
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90% (466 W), enquanto que o funcionamento com carregamento em torno de 50% a
economia é de 66% (587 W). A medida que a velocidade do motor, e consequentemente a
vazdo, aproximam-se do valor nominal, a economia de energia percentual com relacio ao

motor operando a velocidade nominal tende a zero, conforme andlise da Figura 6.1.
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Figura 6.1 — Poténcia Ativa versus Vazao de Ar (ensaios praticos no sistema de ventilacio).

No caso do sistema de bombeamento também ¢ mostrado, na Figura 6.2, o
comportamento da demanda de energia com a varia¢cdo na vazdo de dgua utilizando o
inversor de freqiiéncia e vélvula de estrangulamento. Com comportamento similar ao do
sistema de ventilacdo, com o motor acionado por partida direta e operando a velocidade
nominal, a regulagem da valvula de estrangulamento para obter a vazdo de 0,9 m’/h resulta
numa poténcia ativa em torno de 580 W. Para uma vazdo de 1,5 m’/h a poténcia ativa

equivalente ¢ de 640 W.
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Figura 6.2 — Poténcia Ativa versus Vazio de Agua (ensaios priticos no sistema de bombeamento).
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A aplicagdo do inversor de freqiiéncia para controlar a velocidade de rotacdo do
motor e, consequentemente, variar a vazao de dgua, mostrou uma economia de energia na
seguinte relacdo: para um carregamento de 40%, para obter uma vazdo de 0,9 m’/h, é de
85% (493 W), enquanto que a economia com operacao a 60% da velocidade nominal, com
uma vazdo de 1,5 m’/h, é de 68% (438 W). Os valores de poténcia ativa registrados para os
carregamentos do motor de 40% e 60% com a utiliza¢do do inversor de freqiiéncia foram,

respectivamente, de 87 W e 202 W.

Quanto aos ensaios na correia transportadora, foram levantados os parametros

apresentados na Tabela 6.1.

Tabela 6.1 - Ensaios na bancada da correia transportadora.

Poténcia Ativa

Acionamento Carga (kgf/cmz) Rotacao (rpm) Velocidade (m/min) W)
Partida Direta 124,64 3.501,06 17,56 881,46
Inversor de Freqiiéncia 242,54 1.770,28 8,89 513,16

A operacdao do sistema de transporte por correia a velocidade nominal, com
acionamento do motor por partida direta e com uma forca aplicada sobre a correia de
124,64 kgf por centimetro quadrado, exige uma poténcia ativa de 881,46 W. Entretanto,
com a aplicacdo do inversor de freqii€ncia, o funcionamento da correia transportadora a
50% da velocidade nominal, mesmo com praticamente o dobro de carga sobre ela, resulta
numa poténcia ativa de 513,16 W, representando uma economia de aproximadamente 42%

(368 W).

Os conjuntos de dados registrados experimentalmente em cada uma das bancadas
foram analisados com a finalidade de verificar o comportamento dos paradmetros inerentes
a cada processo, bem como a interacao entre eles. A elaboracdo de estratégias visando a
eficiéncia energética é fundamentada com base na relacdo da a¢do mitua entre as varidveis
de cada sistema motriz, isto €, a forma com que a alteragcdo de uma variavel influi no

comportamento das demais varidveis.

Apoiando-se nessa premissa, nas Figuras 6.3 a 6.8 sdo apresentados os dados
registrados que servirdo de base para a andlise e estimativa de parametros dos sistemas de

ventilacdo e bombeamento.
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Figura 6.3 — Comportamento da Vazio de Ar em fun¢io da Rotacdo e Corrente no sistema de

ventilacio.
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Figura 6.4 — Comportamento da Velocidade do Ar em funcao da Rotacao no sistema de ventilacio.
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Figura 6.5 — Comportamento do Torque em funcio da Rotacio e Corrente no sistema de

bombeamento.
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Figura 6.6 — Comportamento da Vazao de Agua em funcio da Rotacio e Corrente no sistema de

bombeamento.
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Figura 6.7 — Comportamento da Pressio e Vazao em funcio da Rotacdo no sistema de bombeamento.

Observadas as figuras 6.3 a 6.7, as caracteristicas de comportamento das varidveis
nos sistemas de ventilacdo e bombeamento mostraram-se em conformidade com as leis de
afinidade apresentadas no capitulo 2, com caracteristicas de dependéncia tipicamente linear
da vazdo com relacdo a velocidade de rotagcdo, quadritica da pressdo com relacdo a
rotacdo, e cubica da poténcia, determinada pela variagdo da corrente elétrica. A velocidade
do ar no sistema de ventilagdo obedece a relagdo direta de proporcionalidade linear com

relacdo a velocidade de rotagdo.

Na Figura 6.8 pode ser observada a variagdo imposta na carga aplicada sobre a
correia transportadora de 10 kgf/cm? a 240 kgf/cm?, em intervalos de 10 em 10 kgf/cm?,
quando o motor acionado por partida direta a velocidade nominal, ndo acarretando
variacao significativa em torno da corrente elétrica nominal e nem na rotac¢do e velocidade
linear. Entretanto, quando o motor € acionado pelo inversor de freqiiéncia a uma
velocidade em torno de 1.710 rpm, a mesma variacdo na carga implica numa variagdo na
corrente elétrica entre 1,8 A e 2,0 A, mantendo-se praticamente constante as velocidades

de rotacao e linear, esta tltima em valores préximos a 8,6 m/min, conforme apresentado na

Tabela 6.1.
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Figura 6.8 — Variacao imposta na carga aplicada sobre a correia transportadora.

6.2 Resultados das simulacoes computacionais

O suporte para a andlise das redes neurais e sistema de controle fuzzy
fundamentou-se com a ajuda de um microcomputador com as seguintes configuracdes:

Processador AMD Duron 1,1 GHz e Memoéria DDR 256 MB.

6.2.1 Redes Neurais Artificiais

Foram realizadas simulagdes computacionais com vdrias topologias de redes
neurais, abrangendo mais de 30.000 amostras. Os resultados satisfatorios na estimagdo de
parametros, conforme conjuntos de dados registrados nos sistemas motrizes, foram
atingidos com as estruturas da rede neural MLP propostas, em toda a faixa entre 1 e 35
neurdnios nas camadas escondidas e um neur6énio na camada de saida, conforme
apresentado anteriormente. As fungdes de ativagcdo testadas em cada camada foram a
sigméide (fungdo LOGSIG no Matlab®), linear (fungdo PURELIN no Matlab®) e tangente
hiperbélica (fungio TANSIG no Matlab®), individualmente ou permutadas. Os demais

pardmetros utilizados foram os da configuracdo padrio da funcio newff do Matlab®. Apés
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o processo de treinamento, as redes foram capazes de estimar os pardmetros torque, vazao,

velocidade e pressdo a partir de valores seqiienciais de corrente e rotagdo.

Dentre as Figuras 6.9 a 6.20 podem ser observados alguns dos resultados obtidos
em ensaios nas bancadas dos sistemas de ventilacdo e bombeamento (valor real ou
desejado) e os simulados a partir da rede neural especifica (valor estimado ou calculado),
além dos gréificos de desempenho durante o treinamento de cada rede neural. Foram
selecionados resultados aleatoriamente de acordo com o desempenho apresentado e que
mostram a diversidade de situagdes encontradas na simulacdo de cada modelo. Para cada
uma das simulagdes sd@o apresentadas os graficos da performance das redes durante o
treinamento realizado com a fungao train do Matlab®, definida em Mathworks (2008b). As
condic¢des de parada do treinamento sao 100 épocas ou erro de treinamento de no minimo

0,001 (GOAL).
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Figura 6.9 — Valores de Vazao de Ar estimados pela RNA e os obtidos em ensaios na bancada do
sistema de ventilacio (rede MLP 2-2-1 TANSIG).
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Figura 6.10 — Treinamento da rede neural MLP 2-2-1 TANSIG na estimativa da Vazao de Ar.
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Figura 6.11 — Valores de Velocidade do Ar estimados pela RNA e os obtidos em ensaios na bancada do
sistema de ventilacao (rede MLP 2-7-1 TANSIG).
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Figura 6.12 — Treinamento da rede neural MLP 2-7-1 TANSIG na estimativa da velocidade do ar.
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Figura 6.13 — Valores de Vaziio de Agua estimados pela RNA e os obtidos em ensaios na bancada do
sistema de bombeamento (rede MLP 2-10-5-1 TANSIG/PURELIN/PURELIN).
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Figura 6.14 - Treinamento da rede neural MLP 2-10-5-1 TANSIG/PURELIN/PURELIN na estimativa
da Vazao de Agua.
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Figura 6.15 — Valores de Pressiao estimados pela RNA e os obtidos em ensaios na bancada do sistema
de bombeamento (rede MLP 2-5-1 TANSIG).
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Performance is 0.00169464, Goal is 0.001
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Figura 6.16 — Treinamento da rede neural MLP 2-5-1 TANSIG na estimativa da Pressao.
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Figura 6.17 — Valores de Torque estimados pela RNA e os obtidos em ensaios na bancada do sistema de
bombeamento (rede MLP 2-9-1 TANSIG).
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Performance is 0.0004783, Goal is 0.001

10°

10

10°

Training-Blue Goal-Black

10°

10'4 I I I I I I

4 Epochs

Figura 6.18 — Treinamento da rede neural MLP 2-9-1 TANSIG na estimativa do Torque.
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Figura 6.19 — Valores de Torque estimados pela RNA e os obtidos em ensaios na bancada do sistema de
bombeamento (rede MLP 2-35-1 LOGSIG/PURELIN).
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Performance is 0.000856505, Goal is 0.001
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Figura 6.20 — Treinamento da rede neural MLP 2-35-1 LOGSIG/PURELIN na estimativa do Torque.

A Tabela 6.2 apresenta a comparagdo entre os parametros de avaliacdo da

performance das diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais utilizadas.

No processo de estimagao aplicado ndo foi encontrada uma arquitetura de rede
que predominasse os melhores resultados em todos os parametros. Seguem as andlises para

cada um dos parametros estimados:

= Na estimagao da vazao de ar no sistema de ventilagdo, as redes com funcdo de
ativacao linear (PURELIN) apresentaram os menores erros quadraticos médios,
bem como a menor dispersdo dos pontos estimados, sendo que a rede com
cinco neurdnios na Unica camada escondida apresentou a melhor convergéncia,
com menor intervalo de tempo no processamento. Tal arquitetura apresentou
um erro relativo médio de 2,36% e erro quadratico médio de 15,65 m3/h. O

desvio padrao do erro relativo foi de 1,36%;

= Da mesma forma que na estimagdo da vazao de ar no sistema de ventilacao, os
modelos que melhor se adaptaram a estimagdo da velocidade do ar foram as
redes com fung¢do de ativacdo linear. Entretanto, com dez neurdnios numa
unica camada escondida, atingindo um erro quadritico médio de 0,13 m/s e

erro relativo médio de 3,05%, este diltimo com um desvio padrao de 1,74%;
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Tabela 6.2 — Comparacao entre as arquiteturas de RNAs simuladas.

Erro
Neuronios Erro . Desvio
Parametro Treinamento Relativo
emcada Funcao de Ativacio |, Quadriatico L. Padrao
Estimado (Epocas/Erro) Médio
Camada Médio (%)
(%)
2-2-1 TANSIG 89 /0,00076 29,97 6,92 8,64
Vazao de
Ar 2-5-1 TANSIG 7/0,00034 21,71 4,20 8,85
(Ventilador) __ 251 PURELIN 3/0,00073 15,65 2,36 1,36
2-7-1 TANSIG 9/0,00039 23,74 7,04 13,11
m3/h
2-5-5-1 TANSIG 19/ 0,00044 22,04 6,03 11,43
2-5-1 TANSIG 7 /0,0007 0,22 16,57 32,18
Velocidade
do Ar 2-5-1 LOGSIG/TANSIG 14/ 0,00036 0,22 13,07 24,54
(Ventilador) 271 TANSIG 13/0,00033 0,27 18,27 34,05
/s 2-10-1 PURELIN 1/70,00021 0,13 3,05 1,74
2-5-5-1 TANSIG 9/0,00031 0,19 9,71 19,28
2-3-1 TANSIG 13 /70,0022 0,09 9,37 13,66
2-5-1 TANSIG/PURELIN 100/ 0,0013 0,09 7,74 8,05
Vazdo de
, 2-5-1 PURELIN 7/70,0038 0,11 10,40 12,75
Agua
TANSIG/PURELIN
(Bomba) 2 10.5-1 100/0,0013 0,09 6,78 5,40
mh PURELIN
TANSIG/LOGSIG/
2-10-5-1 100/ 0,0013 0,08 8,07 9,16
PURELIN
2-5-1 TANSIG 100/ 0,0017 0,04 6,39 8,73
Pressao 2-5-1 PURELIN 4/0,0022 0,04 6,90 8,53
(Bomba) PURELIN/TANSIG/
2-5-5-1 100/ 0,0015 0,04 6,67 11,18
kgt/cm? PURELIN
2-10-5-1 TANSIG 100/ 0,0015 0,04 5,53 6,76
2-5-1 TANSIG 10/ 0,00064 0,04 391 3,87
Torque 2-9-1 TANSIG 4 /0,00048 0,02 3,10 4,07
(Bomba) 2-10-1  TANSIG/PURELIN  6/0,00057 0,01 2,47 3,01
N.m 2-35-1 LOGSIG/PURELIN 5/70,00086 0,02 2,92 3,90
2-5-5-1 TANSIG 14 7/ 0,00075 0,02 1,88 1,69
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= Dentre as redes simuladas para estimacdo da vazdo de dgua no sistema de
bombeamento, aquela com 10 neur6nios na primeira camada escondida, 5
neurdnios na segunda camada escondida e fung¢des de ativacdo TANSIG e
PURELIN apresentou o melhor desempenho nos testes de validacdo do
modelo, embora tenha apresentado uma das piores performances durante o
treinamento. O erro quadritico médio foi de 0,09 m3/h e o desvio padrdao de
5,40%. O erro relativo médio para essa arquitetura de rede foi de 6,78%. A
rede ndo atingiu o erro minimo de treinamento com as 100 épocas definidas no

critério de parada;

= Todas as redes testadas para estimar a pressao no sistema de bombeamento
apresentaram um erro quadratico médio de 0,04 kgf/cm2. A rede com duas
camadas escondidas, com 10 e 5 neurOnios, respectivamente, na primeira e
segunda camada, apresentou o menor erro relativo médio, de 5,53%, o qual
possui desvio padrdo de 6,76%. Tal arquitetura, com a fung¢do de ativacdo
TANSIG nas duas conexdes entre as camadas, também atingiu as 100 épocas
sem alcancar o erro minimo de treinamento, da mesma forma que as demais

redes simuladas para a pressao;

= As cinco arquiteturas de rede apresentadas na Tabela 6.2 para a estimativa do
torque no eixo do motor no sistema de bombeamento, apresentaram bom
desempenho durante o treinamento, atingindo o critério de parada por erro
antes mesmo de completar 15 épocas. Com 14 épocas no treinamento, a rede
com duas camadas escondidas, sendo cinco neur6nios em cada uma delas,
apresentou os melhores resultados nos testes de validacdo, com erro relativo
médio de 1,88% (desvio padrao de 1,69%). O erro quadratico médio obtido na
simulacao foi de 0,02 N.m. A rede MLP com 10 neur6nios numa tnica camada
escondida e fun¢des de ativacio TANSIG/PURELIN apresentou o0 menor erro
quadratico médio, 0,01 N.m. Em contrapartida, apresentou o terceiro melhor

resultado nos testes de validacao.

No sistema de transporte por correia foi analisado apenas a relacdo entre a
ocupacdo da correia, caracterizada pela variacdo da carga aplicada sobre ela, e a variagio
na velocidade necessdria para manter constante a capacidade do transporte (quantidade de

carga por unidade de tempo), tarefa atribuida ao sistema fuzzy proposto. Portanto, nao
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foram testadas arquiteturas de redes para estimar parametros no sistema da correia

transportadora.
6.2.2 Logica Fuzzy

Com o objetivo de representar uma curva caracteristica semelhante a um
determinado comportamento de consumo de dgua numa inddstria, por exemplo, tanto o
laboratério LAMOTRIZ-UFMS quanto o modelo fuzzy proposto permitem simular a
variacdo de carga e analisar a estratégia que proporcione o menor consumo de energia. De

forma andloga, aplica-se ao sistema de transporte de carga por correia.

A Figura 6.21 apresenta a variagdo de carga realizada no ensaio em laboratorio
para um determinado consumo de dgua no sistema de bombeamento, caracterizando um
perfil definido como a curva de carga tipica para o presente estudo, e que também pode
representar, perfeitamente, um determinado perfil industrial de consumo de dgua, mesmo
em proporcOes diferentes, andlogo ao estudo realizado por Schmidlin Jr. (2006). Séo
apresentados os valores médios escolhidos arbitrariamente numa faixa de escalade 1 em 1

segundo por exemplo.
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Figura 6.21 — Curva de carga tipica adotada para o sistema de bombeamento em estudo.

Sao consideradas trés formas de realizar o abastecimento do reservatério para
atender a demanda de dgua: vazdo constante durante o tempo de abastecimento com o
motor operando a velocidade nominal; vazdo constante durante o tempo de abastecimento
com o motor operando a velocidade abaixo da velocidade nominal; vazdo varidvel de
acordo com a demanda. Esta ultima situacdo foi testada apenas na simulagdo

computacional com o modelo fuzzy proposto. Os niveis minimo e maximo durante o tempo



CAPITULO 6 — RESULTADOS DA ANALISE EXPERIMENTAL E SIMULACOES___ 78

de abastecimento do reservatdrio foram estabelecidos, respectivamente, em 30% e 80% de
sua capacidade. Quando o reservatdrio atinge o nivel mdximo o motor é desligado e

quando atinge o nivel minimo € religado.

Generalizando a curva de carga tipica para o sistema de bombeamento,
considerando a comparagdo ao sistema operando durante uma hora a velocidade nominal, é
evidenciada, na simulacdo computacional apresentada na Figura 6.22, a reducdo no
consumo de energia elétrica quando o sistema opera com controle de velocidade em funcao
da varidvel de saida. A varidvel de saida no caso do sistema de bombeamento € o consumo
de dgua em m’/h (no sistema da correia transportadora é a quantidade de carga a ser
conduzida). O consumo registrado sem a utilizacdo do inversor de freqiiéncia (VSI) é a

operacao a velocidade nominal.

O medidor de energia elétrica ativa da bancada da bomba registrou consumo de
381 Wh na operacdo sem o inversor de freqiiéncia e de 254 Wh com o inversor de
freqiiéncia controlando a velocidade de rotacdo constante em 40 Hz. Devido ao
comportamento da vazao de saida apresentada na curva de carga tipica, a operagao a 40 Hz
manteve o nivel do reservatério entre 30% e 80% durante todo o periodo de
funcionamento. A operacdo do sistema com rotacdo superior a 45 Hz atingiu o nivel
méximo antes de completar o tempo de abastecimento, implicando no desligamento do
motor dentro do intervalo de 1 hora em que foi realizado o ensaio. Tanto a altera¢do no
nivel do reservatério como no funcionamento do motor (liga/desliga) foram observados na

simulacdo com o modelo fuzzy.
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Figura 6.22 — Comparacio através da simulacio computacional do consumo de energia elétrica para
um determinado perfil de carga operando em diferentes condicdes (com e sem inversor de freqiiéncia).
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A simulacdo mostrada na Figura 6.22 apresentou um consumo de 375 Wh para o
sistema funcionando sem inversor e de 255 Wh com velocidade constante e abaixo da
nominal, representando uma economia de energia da ordem de 32% (no ensaio pratico a
economia foi de 33,3%). Além disso, a operagao liga/desliga ou com inversor variando a

velocidade provoca um maior desgaste mecanico no motor de indugdo trifasico.

No sistema de bombeamento, 0 aumento na carga (vazao de saida) implica no
aumento na rotacdo, da mesma forma que o aumento da temperatura no sistema de
ventilacdo. O aumento da rotagcdo tem a finalidade de manter o abastecimento de d4gua no
sistema de bombeamento e a temperatura entre os limites pré-definidos. No sistema da
correia transportadora ocorre o inverso, o aumento do carregamento da esteira permite a
reducdo na velocidade. Nesse sistema, a rotacdo se d4 com um torque necessario para
movimentar a esteira a vazio e mais a carga, ou seja, além da resist€ncia ao movimento
provocado pela carga colocada sobre a esteira, existe a forca de resisténcia para
movimentar a correia sem carga. O rendimento mecanico para a transmissao no sistema do
transporte por correia determina a relagdo entre a poténcia ativa de entrada e a poténcia no
eixo do motor. Quanto maior a poténcia de entrada para uma mesma poténcia no eixo,

menor o rendimento do sistema.

Desta forma, para cada unidade de comprimento da esteira, a relagdo entre carga
(kgf por unidade de area) e velocidade (metro por minuto) fornece a capacidade de

transporte por unidade de tempo (kgf por minuto).

Adotando-se como referéncia o ensaio realizado em laboratério com o motor
acionado com o inversor de freqiiéncia a uma velocidade de rotacdo de 1.710 rpm (em
torno de 29 Hz) e 120 kgf/cm?, com a esteira movimentando-se a 8,6 m/min, simulou-se no
sistema fuzzy proposto o aumento em 15% na carga para verificar a alteracdo permitida na
velocidade linear, ou seja, qual a velocidade permitida para manter o transporte caso a
carga seja aumentada para 144 kgf/cm? A poténcia ativa medida na bancada para a
condi¢do inicial de 120 kgf/cm? foi de 502 W. Como resultado, a simulacdo computacional
apresentou a velocidade de rotagdo do motor em torno de 26 Hz (1.560 rpm). Realizando o
ensaio no laboratério para essa nova situagdo de carga e rotacdo, foi obtida a velocidade
linear de 7,4 m/min, exigindo uma poténcia ativa de 458 W. A economia obtida é de

8,76%. A Tabela 6.3 apresenta o comparativo entre 0s parametros registrados.
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Tabela 6.3 — Comparacao entre os parametros registrados na bancada da correia transportadora.

Carga (kgf/cm?) Rotacio (rpm) Velocidade (m/min) Poténcia Ativa (W) Economia (%)

120 1.710 8,6 502 -

144 1.560 7.4 458 8,76

O comportamento das varidveis do sistema da correia transportadora &

caracteristico de um sistema de torque constante, como era esperado.

6.3 Consideracoes Finais

Os resultados percentuais apresentados neste capitulo, quanto a andlise dos dados
experimentais obtidos nas bancadas, mostraram a preeminéncia da aplicagdo do inversor de
freqiiéncia no acionamento dos sistemas motrizes. Enquanto que os parametros de andlise
do desempenho dos modelos computacionais expressam a aplicabilidade das técnicas de
inteligéncia artificial.

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes pertinentes aos resultados obtidos na
aplicacdo da metodologia proposta e algumas sugestdes para pesquisas futuras que possam

complementar este estudo.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentados os principais pontos estudados ao longo deste
trabalho, tanto com relacdo a andlise do comportamento das varidveis inerentes aos
sistemas motrizes industriais, quanto a modelagem, visando contribuir com pardmetros

reais na avaliacdo de estratégias voltadas a eficiéncia energética.
7.1 Conclusoes

Os ensaios praticos realizados em laboratério contribuiram para obten¢do de uma
visdo global a cerca do comportamento de cada uma das varidveis envolvidas nos sistemas
motrizes industriais apresentados neste trabalho. A idéia inicial era de obter uma
modelagem simplificada, baseada em técnicas de inteligéncia artificial, para caracterizar
cada um dos sistemas, abordando uma investigacdo particular para o mapeamento dos

parametros elétricos e mecanicos pertinentes as bancadas do LAMOTRIZ-UFMS.

Sendo assim, foi desenvolvido com este propdsito de andlise um processo
utilizando redes neurais artificiais para estimar vazao, pressdo, velocidade do ar e torque
(ou conjugado) nos sistemas de bombeamento e ventilagdo, cada um com seus parametros
disponiveis. A partir dos dados levantados em ensaios praticos no laboratdrio, sob diversas
condicdes de operagdo em regime permanente, as arquiteturas de redes neurais
desenvolvidas permitiram generalizar solu¢des quanto a determinacdo dos pardmetros
disponiveis nos sistemas motrizes. Tal abordagem via redes neurais artificiais, mostrou-se
eficiente para estimar as varidveis supracitadas a partir de dados adquiridos em ensaios
experimentais. Em vista disso, a aplicacdo das redes neurais artificiais no processo de
estimativa, além de fornecer informagdes para auxiliar na tomada de decisdo e elaboracdo
de estratégias apresenta, satisfatoriamente, resultados condizentes aos obtidos em ensaios

praticos em laboratério.

Dessa mesma forma, foi desenvolvido um modelo utilizando a teoria de légica

fuzzy para determinar pontos de operacdo considerados 6timos para cada sistema motriz.
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Frente a isso, as caracteristicas de cada processo produtivo determinam diferentes
condi¢Oes de operagdo, fornecendo como resultado um menor consumo de energia elétrica.
A partir das informacdes do parametro que se deseja controlar, o0 modelo fuzzy proposto
determina a velocidade de rotacdo adequada, de modo que sejam mantidos os limites de
operacdo desejados/ especificados, como por exemplo, o nivel do reservatério no sistema
de bombeamento, a temperatura ou umidade no sistema de ventilacdo e a carga ou

velocidade no sistema de transporte por correia.

As técnicas de inteligéncia artificial mostram-se como ferramentas bastante
vidveis na determinacdo de parametros e comportamentos, os quais podem contribuir na
tomada de decisdo e no desenvolvimento de softwares capazes de controlar os sistemas

motrizes industriais, fazendo-os operar com a menor relagio custo/beneficio.

Sob o ponto de vista da efici€ncia energética, os ensaios praticos apresentaram
resultados suficientemente satisfatérios com a aplicagdo do inversor de freqiiéncia no

controle de velocidade do motor, em todos os sistemas motrizes analisados neste estudo.

Como contribui¢do, a capacidade de generalizar solucdes para sistemas de
dimensdes maiores como, por exemplo, motores de 20 cv, 50 cv ou 100 cv, ndo se aplicam
os ganhos apresentados, sendo necessdrios novos estudos para analisar as vantagens e
economias em suas devidas propor¢des. Entretanto, como a maioria dos motores na

industria nacional é de 1 cv a 10 cv, todos os resultados obtidos validam as comparagdes.
7.2 Recomendacoes para trabalhos futuros

Como propostas para pesquisas futuras sugere-se a implementagdo de sistemas
inteligentes em hardware e software, estudos sobre o impacto da eficiéncia energética na
qualidade de energia, com andlise do comportamento de grandezas como a taxa de
distorcao harmonica, fator de poténcia e temperatura de operacdo dos motores de inducdo,
além da utilizacao de inversores de freqii€éncia em sistemas de irriga¢do. No funcionamento

abaixo de 15 Hz, recomenda-se técnicas mais sofisticadas de controle e acionamento.

N

Quanto a eficientizacdo energética em instalacdes prediais, comerciais e
residenciais, utilizando as técnicas apresentadas nesta pesquisa, propde-se um estudo na

economia com stand-by (repouso) dos equipamentos e iluminacdo com lampadas de LED.

Outra aplicagdo para futuros trabalhos, com relacdo ao mapeamento das grandezas

analisadas neste estudo, € a utilizacao de l6gica fuzzy e algoritmo genético.
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Anexo A — Programa do MATLAB para o sistema baseado em redes neurais artificiais.

clc % Limpa a tela
clear all % Limpa as varidveis do workspace
load dados.mat %Carrega os dados referentes ao conjunto de treinamento

saida=[torque];
entrada=[corrente velocidade];

90Script de Treinamento
tic % Inicio da contagem do tempo

% Determina os valores minimo e maximo de cada uma das entradas/saidas (Matriz M)
corrente_min = min(entrada(:,1));

corrente_max = max(entrada(:,1));

velocidade_min = min(entrada(:,2));

velocidade_max = max(entrada(:,2));

torque_min = min(saida(:,1));

torque_max = max(saida(:,1));

% Normaliza os dados de entrada e saida (Matriz M)
corrente_norm = premnmx(entrada(:,1));
velocidade_norm = premnmx(entrada(:,2));
torque_norm = premnmx(saida(:,1));

rede = newff([corrente_min corrente_max; velocidade_min velocidade_max],[9 5 1],
{‘purelin’ ‘tansig’}); % Cria a Rede Neural com a neurdnios na 1* camada escondida . b
neur6nios na 2* camada e ¢ neur6nios na camada de saida, com as funcdes de ativag@o purelin
e tansig em cada uma das conexdes entre camadas.

rede.trainParam.goal = 0.001; % Critério de Parada.
rede.trainParam.epochs = 100; % Critério de Parada.

aux = [corrente_norm velocidade_norm]; % Matriz com os dados de entrada normalizados.

[new_rede t_record output] = train(rede, aux', torque_norm'); % Treina a Rede Neural
save Treinamento new_rede % Salva a rede treinada

toc % Finaliza a contagem do tempo

conf = input('** Iniciar o Script de Teste (1-sim ou 2-nao) -> ');

90Script de Teste

Tentrada=[corrente_teste velocidade_teste];
Tsaida=[torque_teste];

if conf==1

tic %Contabiliza o tempo de processamento

% Normaliza os dados a serem testados (Matriz T).

corrente2_norm = tramnmx(Tentrada(:,1),min(Tentrada(:,1)),max(Tentrada(:,1)));
velocidade2_norm = tramnmx(Tentrada(:,2),min(Tentrada(:,2)),max(Tentrada(:,2)));
torque2_norm = tramnmx(Tsaida(:,1),min(Tsaida(:,1)),max(Tsaida(:,1)));
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Y = sim(new_rede,[corrente2_norm velocidade2_norm]'); % Simula a rede

Y_saida = postmnmx(Y,min(Tsaida(:,1)),max(Tsaida(:,1))); % Pds-processa os dados (ndo-
normalizados).

Y_desejada = Tsaida(:,1); % Saida Desejada.

erro_relativo = (abs(Y_desejada - Y_saida')./Y_desejada)*100; % Célculo do erro relativo.
erro_relativo_medio = mean(erro_relativo) % Calculo do erro relativo médio.
desvio_padrao = std(erro_relativo) % Célculo do desvio padréo.

variancia = (desvio_padrao).*2 % Cailculo da variancia.

figure

dim = size(Y_saida,2);

h=1:dim;

erro=Y_saida-Y_desejada’;

plot(h,Y_saida,h,Y_desejada,h,erro)

legend('Valor Estimado','Valor Real Observado','Erro’)
duas = [Y_desejada Y_saida'l;

toc %Finaliza o tempo de processamento

end
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ANEXO - B

Anexo B — Sistema de controle Fuzzy no Simulink.
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Anexo C — Diagrama Simplificado das Bancadas do Ventilador Centrifugo, Bomba Centrifuga

e Correia Transportadora.
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TAG DESCRICAO LOCAL
LSL-01 Chave de Nivel Baixo TQ-01
LSH-01 Chave de Nivel Alto TQ-01
LIT-01 Transmissor de Nivel por presséo diferencial TQ-02
LSL-02 Chave de Nivel Baixo TQ-02
LSH-02 |Chave de Nivel Alto TQ-02
XV-01 Valvula solendide Saida TQ-01
XV-02 Valvula solenoide Saida B-01
PI-01 Mandmetro Saida B-01
PIT-01 Transmissor de Pressdo Manométrico Saida B-01
Fv-01 Vélvula de controle de vazéo de 1/2" Saida B-01
FIT-01 Transmissor de Vazéo por presséo diferencial, tipo capacitivo Saida B-01
FE-01 Placa de Orificio Saida B-01
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Anexo D — Lista de Materiais Geral do LAMOTRIZ-UFMS.

(JDE LORENZO Sfechootrecn

Ststemas Diddticos

Laboratorio de Eficiéncia Energética

DEL/UFMS

LISTA DE MATERIAL - GERAL

Bomba Centrifuga - B
Compressor - C
Ventilador - V
Correia Transportadora - CT

1 - Motores

ltem Descricédo Quantidade

B |C] V| CT |Tot
1 |Motor elétrico 1,5 cv indugéo, trifasico; 220/380 V; 2 polos; 60 Hz; IP 55; convencional] 1 | 1] 1 1 4
(standard) com sensores do tipo PT 100 instalados nas bobinas do estator e na carcaga.

Fabricante:WEG Modelo: Trifasico IP55
2 |Motor elétrico 1,5 cv; indugéo, trifasico. 220/380 V; 2 polos; 60 Hz; IP 55; alto] 1 [1] 1 1 4

rendimento, com sensores do tipo PT 100 instalados nas bobinas do estator e na

carcaga.

Fabricante: WEG Modelo: Motor Trifasico Alto Rendimento Plus

[2 - CLP - Controlador Ldgico Programavel

Item Descricédo Quantidade
B |C] V] CT |Tot

1 JCLP - CPU premium UNITY N1 ETH 96KB 1 ]1] 1 1 4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXP571634M

2 |CLP - Modulo fonte alimentacdo TSX57 10 | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXPSY2600M

3 |CLP - Rack standart | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXRKY12

4 |CLP - Placa 16 entrada digital 24Vcc com borneira | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXDEY16D2

5 |CLP - Placa 16 saida digital a rele com borneira | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXDSY16R5

6 |CLP - Placa 8 entrada analogica 0-10V/4-20MA | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXAEY800

7 |CLP - Placa 8 saida analogica 0-10V/4-20MA | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXASY800

8 |CLP - Placa entrada analégica multigama 16B| | 1 11111 1]4
Fabricante: Schneider Codigo: TSXAEY414

[3 - Softwares

Item Descricao Quantidade
B |c] v]| CT |Tot
1 |Soft Unity Pré M + Cabo RS232 + Doc 1 1
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Item

Descricao

Quantidade

B JC] V] CT|Tot

JFabricante: Schneider Cédigo: TLXCDPL7JP45M

10 70

2 [Software Supervisério |
Fabricante: Indusoft Modelo:Web Studio Cadigo: Versao 6.1

|4 - Acionamentos

Item

Descricao

Quantidade

ClV]CT

Tot

rede ModBus, entrada para encoder; controle PID; entrada 0-10V analdgica par

Inversor de Freqﬂéncia: trifasico; para motor de 1,5 cv; 220 V; 60 Hz; comunicagéo vi
controle de velocidade. :l

of 1 1

IFabricante: Schneider Modelo: Altivar 31 Céodigo: ATV3THU11M3XA

2

Dispositivo de partida suave (Soft Starter) trifasico; 220 V para motor de 1,5 cy
comunicacao via rede ModBus.

Fabricante: Schneider Modelo: Altistart Caédigo: ATS48D17Q

3

Base para potencia 12A VIS TES U |

I N I

Fabricante: Schneider Cédigo: LUB12

I2 TVoduio 1,25-5A 24V DG I

I I I

[Fabricante: Schneider Cédigo: LUCBO5BL

I 5 JModulo de comunicacdo Modbus |

I I I

[Fabricante: Schneider Cadigo: LULC033

| 6 |JContator tripolar; 9 A, AC-3; bobina 220 V AC |

[41 61 6 |22

[Fabricante: Schneider Modelo: TeSys Caédigo: LC1D09

E - Medidores

Item Descricao Quantidade |
_ B JC] V] CT JTot
1 JMedidores de energia multifungédo: Transdutor digital multifungéo (V,1, W VA, Var, Hz} 1 J1] 1 1 4
cos fi, THD) trifasico; tensdo; corrente; fregléncia; poténcias afivas, reativas e
aparentes; fator de poténcia; THD% de tensdo e corrente; demanda; energia ativa;
energia reativa indutiva e capacitiva; medicde True RMS; exatiddo béasica 0,5 %;
comunicagdo RS232; protocolo MODBUS RTU.
rFabricante: Schneider Modelo: Power Meter Series 800  Cadigo: PM850U
2 JAdaptador display remoto PM800 _ 111114
Fabricante: Schneider Modelo: Power Meter Series 800  Cédigo: PM8RDA
3 [Transdutor de Velocidade: medigao de velocidade e angulo de rotagao (360 pulsos po] 1] 1 2 4
giro) pulso compativel com o Controlador Légico Programavel (CLP) utilizado.
rFabricante: HOHNER Modelo: TH 22R4500
|6 - Material Elétrico |
Item Descricao Quantidade
B JC] V] CT |JTot
1 [JTransformador de Corrente: tipo barra; 15/5 A; 0,6 kV. 3 13] 3 3 112
rFabricante: SASSI Modelo: SI-305
I. 2 |Resismr8hum: 10A/50mV. | 3 |3| 6 | 6 |21
Fabricante: Kron Modelo: Fio C()digo: 10A / 60mV
3 |Conjunto de botdes, sinaleiros, fusiveis e acessérios para montagem de painel: para] 1 J1] 1 1 4
acionamento, indicagdo de funcionamento e seguranca das bancadas. a|
IFabricante: Schneider Modelo: Harmony Style 7
4 |Conjunto de bornes e cabos: para conexdo dos sensores, instrumentos, equipamentos] 1 J1] 1 1 4
de medigdo e controle. Os cabos de comunicagdo ModBus sé@o do mesmo fabricante dosl
CLP's.
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Item Descricao Quantidade
Blc] v]cT]Tot
JFabricante: Schneider
5 [Chave geral, tripolar, 25A T 1 114
kabricante: Schneider Modelo 25A
I_B |Botéo de emergéncia, 22 mm, com 1 contato NF T 1 114
Fabricante: Joining
7 |Sinaleiro vermelho, 220 Vca [HEIEEERE
I‘Fabricante: Joining
I_8 IDisjuntor motor trifasico, 4 a 6,3 A _ T 1 114
Fabricante: SCHNEIDER Modelo GV2ME10
9 |Disjuntor bifasico, 10 A 111114
II-:abricante: SCHNEIDER Modelo Multi 9, K32a, C10
10 IDisjuntormont:EOIar,mA 1T i1 114
Fabricante: SCHNEIDER Modelo Multi 9, K32a, C10
Fusivel ultra rapido, 10A, 500 V, NH 00, 6 ]3] 6] 6 ]2t
Fabricante: THS
|7 - Estrutura |
Item Descricao Quantidadi_
— B JC] V] CT |Tot
1 JPerfil de Aluminio 1 1] 1 1 4
2 |Gabinete 1|1|1| 1 |4
Fabricante: Press Mat
I.3|Pes 4|4|4|4|2{J
Fabricante: Schioppa Seriel12p




