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CONTROLE NEURO-FUZZY PARA EFICIENCIA ENERGETICA DE
SISTEMAS DE ABASTECIMENTO DE AGUA COM DEMANDA
VARIAVEL

RESUMO

Este trabalho tem como objetivo aplicar a técnica Neuro-Fuzzy para o controle da pressao
de um sistema de bombeamento de &gua com demanda variavel. O controle atua na variagao
de velocidade do conjunto motobomba (CMB) e tem como principal objetivo elevar a
eficiéncia energética do sistema. O controlador é testado em um sistema experimental de
abastecimento de agua instalado no Laboratorio de Eficiéncia Energética e Hidraulica em
Saneamento da Universidade Federal da Paraiba (LENHS/UFPB). O controlador é analisado
com relagdo a performance (regime permanente, transiente e a disturbios) e a economia de
energia. Para tanto, a curva de demanda horaria de a4gua é implementada e indicadores
hidroenergéticos (rendimento do CMB e o coeficiente de consumo especifico de energia)
sdo utilizados para mensurar o ganho de eficiéncia energética. Para validar o seu
desempenho, o controlador projetado é comparado a outros dois controladores, sendo um
Neural (redes neurais artificiais) e um Fuzzy. Como forma de analisar e interpretar as
condicBes de operacdo sdo desenvolvidos modelos computacionais multivariaveis néo-
lineares, via técnicas de inteligéncia artificial. Os modelos desenvolvidos contemplam como
variaveis de saida o rendimento do CMB, a pressao e a vazao do sistema. Os resultados
mostram um ganho energético significativo do sistema de bombeamento, indicado pelos
indicadores hidroenergéticos. As pressdes foram mantidas proximas aos valores de
referéncia, com baixo tempo de subida (ts<7 segundos) e sem ultrapassagem; além da 6tima
estabilidade (erro<8%) em situacOes severas de variacdo de demanda. Conclui-se que a
técnica Neuro-Fuzzy garantiu resultados superiores aos demais controladores analisados.

Palavras chaves - Eficiéncia Energética, Identificacdo de Sistemas, Automacdo, Inteligéncia

Artificial, Sistemas Hidraulicos.
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NEURO-FUZZY CONTROL FOR ENERGY EFFICIENCY OF
WATER SUPLY SYSTEMS

ABSTRACT

This work aims to apply the Neuro-Fuzzy technique for pressure control of a water pumping
system with variable demand. The control acts on the variation speed of the motor pump set
(CMB) and its main objective is to raise the energy efficiency of the system. The controller
were tested in an experimental system of water supply installed at the Energy and Hydraulic
Efficiency Laboratory in Sanitation at the Federal University of Paraiba (LENHS / UFPB).
The controller is analyzed regarding performance (permanent regime, transient and
disturbances) and economy of energy. Therefore, the hourly water demand curve was
implemented and indicators hydroenergetics (CMB yield and specific energy consumption
coefficient) are used to measure energy efficiency gains. To validate your performance, the
designed controller is compared to two other controllers, one being Neural (artificial neural
networks) and a Fuzzy. As a way of analyzing and interpreting the operating conditions,
non-linear multivariable computational modeling is also performed via artificial intelligence
techniques. The developed models contemplate how output variables the yield of the CMB,
the pressure and the flow of the system. The results show a significant energy gain from the
pumping system, indicated by hydroenergetic indicators. The pressures were kept close to
the set-points, with low rise time (ts <7 seconds) and without overshoot; in addition to the
excellent stability (error <8%) in severe situations of demand variation. It is concluded that
the Neuro-Fuzzy technique guaranteed superior results to the other controllers analyzed.

Keywords - Energy Efficiency, Systems Identification, Automation, Artificial Intelligence,

Hydraulic System.
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CAPITULO I

1 INTRODUCAO

Os sistemas de abastecimento de agua sdo 0 conjunto de equipamentos, obras e
servicos voltados para o suprimento de agua, para fins de consumo doméstico, industrial e
publico. A concepcao e o dimensionamento dos sistemas de bombeamento de agua ocorrem
de forma integrada, o que requer o emprego de uma equipe de multiprofissionais
especializados (Gomes, 2019). Entretanto, devido as suas dimensdes e particularidades, estes
sistemas apresentam elevada complexidade que dificultam o seu projeto, analise e operacao.

Apesar de amplamente estudados, sistemas de bombeamento de &gua ainda
apresentam certas problematicas envolvendo o alto consumo energético no bombeamento e
0 elevado desperdicio de agua na sua condugdo até o consumidor final, ocasionado,
principalmente, devido a pressdes excessivas nas tubulagbes. Dados atuais da Agéncia
Nacional de Energia Elétrica - ANEEL (2019) mostram que ocorre um Vertiginoso
crescimento do consumo elétrico no Brasil, onde a taxa de crescimento do consumo de
energia elétrica é maior que a taxa de crescimento do Produto Interno Bruto (PIB). E
evidente, também, que nos Gltimos anos as termelétricas foram constantemente acionadas,
devido ao baixo nivel hidrologico das usinas hidroelétricas do pais, atribuido as escassas
chuvas. Isso se reflete na utilizacdo das bandeiras tarifarias, as quais adicionam custos extras
na producdo de energia elétrica. Concomitante a isso, 0s sistemas de abastecimento e de
esgotamento sanitario sdo responsaveis por, aproximadamente, 3% da energia consumida no
mundo, sendo 90% desse montante consumido pelos sistemas de bombeamento (Gomes e
Carvalho, 2012), ressaltando a necessidade da utilizacdo de acBes de racionalizacdo
energética. Outra problematica esta relacionada a baixa qualidade na distribui¢do de agua,
associada aos desperdicios, provocados por grandes e pequenos vazamentos, muitas vezes

invisiveis. As duas problematicas apontadas mostram que é necessario o desenvolvimento



de tecnologias que minimizem as consequéncias do alto consumo elétrico e a ma qualidade
no fornecimento de agua.

Técnicas de automacdo tém sido recentemente aplicadas em sistemas de
bombeamento de &gua, como forma de torna-los mais eficientes e eficazes do ponto de vista
energético e de atendimento das demandas. As técnicas de automacdo fazem uso de
dispositivos atuadores, tais como inversores de frequéncia e valvulas de controle, e sensores.
Além disso, é possivel realizar o monitoramento em tempo real do sistema e controlar
parametros importantes, como as pressoes e vazdes da rede de distribuicdo de dgua. Sendo
assim, o controle das pressdes da rede de distribuicdo € visto como uma medida poderosa de
eficiéncia energética e de reducéo dos indices de vazamentos (Gomes e Carvalho, 2012).

Devido ao alto consumo energético, usualmente sdo aplicadas solucdes de
engenharia como a de méetodos que utilizam inversores de frequéncia (Brogan et al., 2016)
unido as técnicas de controle em malha fechada para o monitoramento da velocidade de
rotacdo dos conjuntos motobombas (CMBSs). Neste modo de operagédo € possivel aumentar
a eficiéncia energética do sistema de bombeamento, reduzindo a energia consumida pelo
CMB ao operar fora da velocidade nominal. As estratégias de controle podem ser
aprimoradas por meio da aplicacdo de controle classico PID (Proporcional-Integral-
Derivativo). Entretanto, os sistemas de abastecimento de agua apresentam caracteristicas de
alta ndo-linearidade. Além de serem variantes no tempo, pois séo dependentes da demanda
horaria de agua, falhas e manutencdo, 0 que inviabiliza a utilizacdo de métodos
convencionais de controle que exigem o modelo matematico da planta, sendo necesséaria a
utilizacdo de técnicas robustas de monitoramento, controle e operacdo (Babunski et al.,
2018). Desta forma, os controladores puramente heuristicos ndo satisfazem o desempenho
exigido pelos sistemas de abastecimento de agua, principalmente em condicGes de demanda
variavel. Além disso, o projeto destes controladores exige a expertise de um operador do
sistema a ser controlado na construcdo da base de regras e formagdo dos conjuntos Fuzzy,
que, por vezes, é realizada por tentativa e erro. Concomitante a isso, a complexidade do
projeto de controladores Neurais e Adaptativos, exige do projetista um grande conhecimento
em linguagem de programacdo. A grande vantagem da técnica Neuro-Fuzzy é a ndo
exigéncia de um especialista sobre o sistema para o projeto do controlador, o que é necessario
no projeto de controladores Fuzzy; do modelo matematico do sistema, comumente utilizado
no projeto de controladores convencionais (PID); e baixa complexidade de programacéo e

projeto, em relagdo ao exigido nos sistemas Neurais e Adaptativos. Nessa técnica, a planta



pode ser considerada um sistema do tipo caixa preta. Além disso, inimeras vantagens sdo
obtidas ao combinar as propriedades das Redes Neurais Artificiais e da Logica Fuzzy, como
a capacidade de aprendizagem, generalizacao e interpretagéo.

Muitos trabalhos foram desenvolvidos acerca do controle de sistemas de
bombeamento de &gua através da automacdo, principalmente nas dependéncias do
LENHS/UFPB (Laboratério de Eficiéncia Energética e Hidrdulica em Saneamento da
Universidade Federal da Paraiba), tornando-se referéncia em pesquisas de eficiéncia
energética para sistemas de saneamento. Estas pesquisas culminaram no desenvolvimento
de diversas técnicas, principalmente, acerca da eficiéncia energética e da reducédo das perdas
hidraulicas em sistemas de abastecimentos.

Este trabalho consiste no aprofundamento das pesquisas ja realizadas com
controladores baseados em inteligéncia artificial aplicados a sistemas de bombeamento de
agua. O foco recai no desenvolvimento de um controlador Neuro-Fuzzy. A técnica Neuro-
Fuzzy é aplicada em um sistema de bombeamento de agua com demanda variavel. O controle
é exercido na manipulacdo da velocidade do CMB, alterando-a conforme a necessidade. O
objetivo é a regularizacdo das pressdes de servico da rede de abastecimento, aumentando,
por consequéncia, a eficiéncia energética do sistema. Outra grande contribuicdo deste
trabalho, consiste na analise hidroenergética através da implementacéo da curva de demanda
horéaria de 4gua e do uso de indicadores hidroenergéticos (rendimento e CE) para contabilizar
0 ganho energético do sistema. Para validar o desempenho do controlador projetado, um
estudo comparativo foi realizado com dois outros controladores, sendo um Neural (Redes

Neurais Artificiais) e um Heuristico (Fuzzy).

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho esta centrado no desenvolvimento de um controlador Neuro-Fuzzy para
0 controle das pressdes de um sistema de bombeamento. O objetivo geral consiste em
controlar as pressdes do sistema experimental sob demanda varidvel de agua e, como
consequéncia, reduzir os gastos energéticos.
Os objetivos especificos sao:
e ldentificar a bancada experimental através de métodos de inteligéncia artificial para

analise dos padrdes de comportamento da planta;



e Desenvolver e implementar um controlador Neuro-Fuzzy, através do MATLAB e
LABVIEW, para o controle da presséo;

e Analisar a performance do controlador em relagdo ao regime transiente, permanente
e distarbios inseridos no sistema, comparando 0s seus resultados aos de outros trés
controladores;

e Simular diversos cenarios de operacdo através da implementacdo da curva de
variacdo de demanda de agua;

e Implementar e analisar indicadores para analise hidroenergética.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, como se segue. O primeiro descreve
a relevancia deste trabalho, bem como a sua motivacéo e contribuicao, seguida dos objetivos
gerais e especificos. O segundo capitulo contém a revisdo bibliografica relacionada aos
sistemas de abastecimento de &gua, sistemas de controle aplicados ao bombeamento de agua,
identificacdo de sistemas e, finalmente, da técnica Neuro-Fuzzy. O terceiro capitulo contém
o referencial tedrico das técnicas utilizadas neste trabalho para a identificagdo computacional
da bancada instrumentalizada e para o projeto do controlador Neuro-Fuzzy. O quarto
capitulo descreve o sistema experimental utilizado, bem como a metodologia para o projeto
do controlador e os indicadores usados na analise hidroenergética. Os resultados estdo no
quinto capitulo, onde séo apresentadas as vantagens e desvantagens deste método de controle
em sistemas de bombeamento de &gua. Por fim, 0 sexto capitulo traz as conclusbes do

método aplicado e as recomendacdes para trabalhos futuros.



CAPITULO I1I

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 SISTEMAS DE ABASTECIMENTO

Um sistema de abastecimento tipico, se caracteriza por possuir uma estrutura
funcional composta por: captacdo, estacdo de tratamento de agua (ETA), reservatorio,
estacao elevatdria, adutora e a propria rede de distribuicdo, como ilustrado na Figura 2.1. A
Gltima etapa deste processo € a distribuicdo de agua na forma de conducéo pressurizada. A
NBR 12211/1992 determina os procedimentos para a elaboracdo dos estudos de concepg¢éo
dos sistemas de bombeamento de agua.

No setor de saneamento € comum a necessidade de mover agua contra a agdo da
gravidade atraves de tubulacdes pressurizadas. Para isto, faz-se uso de bombas hidraulicas,
que do ponto de vista energético sdo maquinas que convertem a energia mecanica, produzida
por um motor, em energia hidraulica, na forma de presséo e energia cinética e/ou potencial.
Em principio qualquer motor pode ser utilizado. Na pratica predominam os motores elétricos
(Andrade Filho, 2009).

Estacdo de
Tratamento Estacdo de
de Agua bombeamento direto

Estacdo
elevatéria de
agua bruta

Curso de _&
agua

.......

Rede de
distribuigao

Adutora de »
agua bruta Reservatdrio
enterrado

Figura 2.1 — Sistema de abastecimento de agua com bombeamento direto.
Fonte: Adaptado de Tsutiya (2006).



A ferramenta mais utilizada para projetar, simular e diagnosticar problemas em
sistemas de abastecimento € 0 EPANET 2.0.1, software de codigo aberto desenvolvido nos
Estados Unidos e que conta com uma versdo em portugués desenvolvida pelo
LENHS/UFPB. O EPANET permite o projeto gréafico de sistemas de abastecimento — como
ilustrado na Figura 2.2 — e a sua posterior simulacdo com diferentes cenarios de operacao
em conjunto com o uso de indicadores de eficiéncia energética. Uma aplicacdo pratica do
EPANET pode ser vista em Montenegro (2009), que realizou um estudo na estacdo de
bombeamento do bairro de Mangabeira em Jodo Pessoa-PB. Com o objetivo de avaliar o
sistema e propor o desligamento de uma das estacdes de bombeamento, sem reduzir a
qualidade do fornecimento de &gua, a rede de distribuicdo de &gua foi modelada no
EPANET. Através do balanco hidraulico do sistema uma das estacdes foi desligada,
aumentando a eficiéncia energética e operacional do sistema, sem que houvessem custos

para a alteracao da planta.
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Figura 2.2 — Interface grafica do EPANET.
Disponivel em: optimizaciondeprocesostorin.blogspot.com. Acesso em 13 de Marco de
2020.



No Brasil, este recurso ndo é comumente utilizado por companhias de saneamento,
0 que é refletido no péssimo servigo de fornecimento de &gua. Segundo o Instituto Trata
Brasil (2018), cerca de 37% da &gua se perde entre a estacao de tratamento e o consumidor
final, acarretando um prejuizo anual de R$ 8 bilhdes de reais. Estes desperdicios se devem
aos vazamentos ocasionados pela sobrecarga de pressao na tubulacdo em periodos de menor
demanda de dgua. Além das aplicacdes referentes ao EPANET, a automacdo tem sido cada
vez mais implementada em sistemas de bombeamento de &gua. Ela permite monitorar e
controlar os sistemas de tratamento, de bombeamento e a rede de distribuicdo de dgua em
tempo real e através de uma central computadorizada. Uma das possibilidades da automacéo
€ monitorar o consumo energético do sistema, vazamentos na rede de distribuicdo, ou a de
realizar o controle das pressoes a jusante. Além disso, ela pode ser utilizada para facilitar a
identificacdo de falhas em equipamentos eletromecénicos, o que resulta no maior ciclo de

vida.

2.2 AUTOMACAO DE SISTEMAS DE BOMBEAMENTO DE AGUA

Existem duas formas, comumente, utilizadas para abastecer a rede de distribuicdo de
agua, por gravidade e por bombeamento direto. No primeiro caso a rede é abastecida
através de um reservatorio cuja carga hidraulica varia muito pouco, podendo-se considerar
que a cota piezométrica (pressdo a montante) é fixa e que ndo ha modulacdo na sua altura
manomeétrica, sendo que este reservatdrio tem seu nivel regularizado através de uma
elevatoria de recalque. Ja para o segundo caso, a vazao e a altura manomeétrica da rede variam
ao longo do dia em fungdo da demanda horéaria de agua - ilustrada na Figura 2.3. Devido a
essa variacdo, a poténcia requerida pelo CMB e, consequentemente, a energia gasta,
obedecerd uma relacdo entre a altura manométrica e a vazdo, dada pela Eq. (2.1). Desta
forma, se 0 CMB trabalha em uma rotacdo fixa, estabelecida para atender a situacdo de
méaxima demanda de &gua, a bomba ird pressurizar a rede com uma altura manométrica
elevada em situacdes de minima demanda. Essa situacao é desfavoravel porque provoca um
excesso de pressdo na tubulacéo, resultando no aumento das perdas de agua na rede e em um
consumo desnecessario de energia. Em busca de atenuar o excesso de pressao e 0 consumo
energético, sdo utilizados inversores de frequéncia e sistemas de controle para a regulacao

automatica da velocidade do CMB.
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Figura 2.3 — Curva de demanda horéria de agua.
Fonte: Adaptado de Gomes (2009).

POT = % (2.1)

Apesar do controle das pressdes de servico resultarem em diversos beneficios para o
sistema, como 0 menor consumo de agua e energia, menor indice de vazamentos e 0 menor
desgaste dos equipamentos eletromecanicos, ainda sdo utilizados métodos manuais de
controle, onde operarios sao instruidos a abrirem ou fecharem registros de acordo com uma
tabela de horarios. A automacéo de sistemas de abastecimento permite a operacao assistida
e o controle automatico de todos os processos envolvendo o sistema, sendo possivel realizar
0 monitoramento e controle das varidveis de interesse da rede de abastecimento através de
uma Interface Homem Maquina (IHM) em tempo real. Uma das aplicacGes mais relevantes
da automacéo é o controle das pressdes de servigco do sistema, 0 que resulta em uma poderosa
medida de eficiéncia energética. Outros pontos atrativos da automacéo residem na melhoria
da qualidade dos servicos de abastecimento, no maior desempenho operacional e na reducgéo
de mao de obra ndo especializada e dos custos com energia elétrica; entretanto, em alguns
casos, ainda representa um investimento elevado para o setor de saneamento.

Resumidamente, a automag&o apresenta poderosos beneficios técnicos e econdémicos,
dentre as vantagens estao:

e Monitoramento do sistema de bombeamento e da rede de distribuicdo;
e Diagndstico, em tempo real, de falhas em equipamentos e vazamentos na rede;

e Controle das pressoes e das vaz0es;



e Reducdo do consumo energeético;
e Reducdo das perdas fisicas de agua;

e Maior ciclo de vida dos equipamentos eletromecanicos.

Dentre os elementos existentes na automacgdo, o controlador é um dos principais;
basicamente é uma logica de programacdo elaborada para interpretar as variaveis
monitoradas do sistema - atraves de sensores - e emitir um sinal de controle - através dos
atuadores - para manter as condi¢des desejadas de operacgéo.

Alguns métodos foram desenvolvidos objetivando a eficiéncia energética de sistemas
de bombeamento, sem atuar no controle das pressdes (Brion e Mays, 1991; Moraet al., 2013;
Larsen et al., 2016; Rinas et al., 2018) e atuando no controle das pressdes do sistema (Wei
et al., 2013; Galuppini et al., 2020). Entretanto, a ndo utilizacdo de inversores de frequéncia
limitam as ages de eficiéncia energética. E também observado o uso frequente de Valvulas
de Controle (\VCs) para o gerenciamento da presséo e vazéo ao longo da rede de distribuicao
de agua (Prescott e Ulanicki, 2008). No entanto, estas VCs introduzem perdas de carga
consideraveis no sistema, o que culmina na reducdo da eficiéncia do sistema (Signoreti et
al., 2016). Assim, diversos trabalhos aplicaram técnicas de controle Fuzzy e Neural em
conjunto com inversores de frequéncia visando o controle das pressdes da rede de
distribuicéo de agua.

Carvalho (2012) modelou um sistema de abastecimento descrevendo as suas
condicGes de operacdo para o desenvolvimento de um algoritmo, Fuzzy Mandani, na
plataforma computacional LABVIEW. Os resultados mostraram o comportamento das
pressdes e do consumo nos nos de acordo com o que foi definido no valor de referéncia,
além de apresentar uma reducdo do gasto energético da ordem de 12,17%. O autor avaliou
ainda a resposta do controlador a distarbios do tipo degrau; concluindo que o controlador
Fuzzy alcancou o nivel de eficiéncia desejado, controlando as pressdes do sistema de
bombeamento nos niveis pré-estabelecidos da rede, com a acdo de dois CMBs atuando
simultaneamente. Entretanto, foram observados elevados tempos de subida quando o sistema
parte do repouso, apresentando, ainda, alta ultrapassagem.

Camboim (2012) realizou o controle de dois CMBs em paralelo, acionados por
inversores de frequéncia, através de Logica Fuzzy Mandani para a otimizacdo do consumo
elétrico. O algoritmo foi desenvolvido, através da expertise do operador, para atender a

diversos cenarios de operagdes e critérios de volume e pressdo até encontrar a combinagao
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de velocidade 6tima dos CMBs. O autor conclui mostrando que, além da reducdo do
consumo energético, a pressdo foi mantida em niveis constantes, havendo aumento no grau
de confiabilidade do sistema e a provavel reducdo dos custos com manutencdo dos
equipamentos eletromecénicos. Entretanto, ndo foram realizados estudos mais aprofundados
relacionando cenarios de operacdo, como a variagdo de demanda, ao uso de indicadores
hidroenergéticos.

Silva (2014) propds um método adaptativo para a modelagem e o controle de CMBs
e VCs de um sistema de bombeamento, visando reduzir o consumo de &gua e energia elétrica.
Na bancada instrumentalizada foi implementada a técnica de Variancia Minima
Generalizados auto ajustaveis, com o intuito de modelar e identificar parametricamente 0s
CMBs, assim, como projetar e implementar controladores adaptativos, atuando estes no
controle de rotacdo dos CMBs e no angulo de abertura da VC. Mesmo atuando na situagao
mais desfavoravel para o consumo energético o sistema apresentou uma reducéo de 19,2%
na energia consumida e 16,7% no consumo especifico de energia elétrica. Entretanto, o
sistema apresentou elevado tempo de assentamento, de 121 segundos, o que representa um
elevado tempo de subida. Em situacGes desfavoraveis como a variagdo de demanda, o erro
de regime permanente fica acima de 10%, valor insatisfatorio para a aplicagéo.

Mendongca (2016) aplicou a Logica Fuzzy Mandani em um sistema experimental que
emula sistemas de abastecimento com zonas topoldgicas diferentes. Neste trabalho foram
desenvolvidos dois controladores distintos, um para a zona centralizada e outra para a
descentralizada, cujo objetivo era garantir as pressdes de servicos a partir do controle de
duas VCs, de um CMB e de um Booster. Os resultados mostraram que as pressdes atingiram
os valores de referéncia, reduzindo o consumo energético em comparagdo com a planta sem
controlador. Entretanto, ndo foram utilizados indicadores hidroenergéticos para contabilizar
0 ganho energético alcangado com o sistema de controle. Também nao foram simulados
cendrios de operacdo objetivando verificar o desempenho do controlador.

Buscando minimizar as perdas de dgua nas tubulacdes e o gasto de energia em um
sistema de bombeamento experimental e de comparar o desempenho de duas técnicas de
controle, Moura (2016) e Moura et al. (2018) implementaram um Sistema de Controle Fuzzy
Neural (SCFN) e um Sistema de Controle Neural Adaptativo (SCNA). O sistema
instrumental continha um CMB e uma rede de distribuicao de agua. Os resultados mostraram
que o SCNA apresentou especificacbes superiores ao SCFN em quase sua totalidade, sendo

que este Ultimo apresentou elevada ultrapassagem, o que representa risco de rompimento das
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tubulacdes. Entretanto, ambos os controladores apresentaram tempo de pico e de
assentamento considerados elevados para o caso ideal - sem variagdo de demanda -,
indicativos de elevado tempo de subida.

Oliveira (2017) demonstrou a eficiéncia de um sistema de controle Fuzzy Mandani
para manter a pressao constante em diversos pontos (n6s) de um SAA, sendo observada uma
reducdo de 19,46% da poténcia ativa. Entretanto, a pressdo em condigdes de variagdo de
demanda apresentaram variagdes de até 60%, extremamente indesejavel para a aplicagdo em
questdo. A maxima ultrapassagem também considerada alto para a aplicacdo, atingiu valores
superiores a 10%. O mesmo ocorre no trabalho de Barros et al. (2017), neste caso o
controlador utilizado é baseado em RNA com arquitetura recorrente, com o intuito de
promover o controle da pressdo em um SAA com dois CMB em paralelo. E observado uma
ultrapassagem praticamente nula e um baixo erro de regime permanente, da ordem de 3%.
Entretanto, a auséncia de indicadores hidroenergéticos e de simulacdo de cenéarios de
operacgdo nestes trabalhos, faz com que néo seja possivel realizar comparag6es praticas de
desempenho.

Flores (2019) desenvolveu um controlador inteligente baseado na logica Fuzzy
Mandani, com Funcg6es de Pertinéncia (MF) triangulares, para o controle de um sistema de
abastecimento emulado na forma de bancada experimental com dois CMBs operando em
série-paralelo. O controle visava a reducdo do consumo energético através do controle das
pressdes de servico do sistema. Para tanto, foram utilizados inversores de frequéncia que
recebiam sinal de atuacdo do controlador para alterar a rotacdo dos CMBs. Os resultados
mostraram que o desempenho do controlador foi satisfatorio, reduzindo o erro em regime
permanente e diminuindo o tempo de subida em 56% e de assentamento em 82,78%, quando
comparado ao controlador classico (Proporcional). Neste trabalho também ndo foram
utilizados indicadores hidroenergéticos para avaliar o ganho energético do sistema
controlado.

Salvino (2018) realizou o controle de dois CMB utilizando Redes Neurais
Recorrentes e simulando a demanda de dgua através da implementacdo da curva de consumo
para duas regibes com cotas piezométricas diferentes. Através do Consumo Especifico de
Energia (CE), o autor realizou a otimizacdo operacional, como resultados obteve-se uma
reducdo do gasto energético em até 1/3. O desempenho do controlador também foi
satisfatorio, quando avaliado com relacdo a distdrbios, como o fechamento parcial ou total

de uma valvula. Este trabalho trouxe avangos significativos ao utilizar um indicador
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hidroenergético - consumo especifico de energia (CE) - para analisar o ganho energético em
condigdes simuladas de operagéo.

Moreira et al. (2019a) demostraram a eficiéncia energética da automacdo em
sistemas de bombeamento com demanda variavel. Através da aplicacdo de um controlador
Fuzzy Mandani com FungOes de Pertinéncia (MF) Gaussianas foi realizado um estudo
energético comparativo para um sistema sem controle, com controle manual e com
controlador inteligente. O objetivo consistiu no controle das pressdes de servico, através da
manipulacdo da velocidade do CMB. Foram simulados cenarios de operacdo através da
implementacdo da curva de demanda horaria de agua. Para avaliar o ganho energético foram
utilizados dois indicadores hidroenergéticos. Como resultados foi observada uma reducéo
de até 383% do CE, em horarios de baixa demanda, e um aumento de 9,16% no rendimento
médio do CMB.

2.3 CONTROLADOR NEURO-FUZZY

A técnica Neuro-Fuzzy (NF) tem amplo uso em aplicacdes especiais e em diversas
areas da engenharia (Gopal e Shivakumar, 2019; Teklehaimanot et al., 2019; Thangaraj e
Somasundaram, 2019; Ferdaus et al., 2020; Ghanooni et al., 2020). Proposta por Jang
(1993), onde foi nomeada de Artificial Neural Fuzzy Inference System (ANFIS), o sistema
Neuro-Fuzzy fornece inlmeras vantagens ao combinar as propriedades das Redes Neurais
Artificiais (RNA) e da Logica Fuzzy (LF); como permitir a modelagem de sistemas nao-
lineares e multivariaveis, caracteristicas dificeis de serem modeladas por modelos
fenomenoldgicos e até por logica Fuzzy. Nesta técnica 0 modelo matematico do sistema a
ser controlado ndo é necessario. A expertise do projetista, para o desenvolvimento da base
de regras e formacdo dos conjuntos Fuzzy, é também dispensada.

Sivakumar et al. (2012) projetaram um controlador e um estimador ANFIS para um
sistema multivariavel de colunas de destilacdo. Trés controladores distintos tiveram seus
resultados comparados; um ANFIS, um PID e um modelo de controle preditivo (MPC). Os
dados para o treinamento do ANFIS foram advindos de um controlador PID através da
resposta ao degrau unitario. Dois tipos de Funcdes de Pertinéncia (MF) foram utilizadas para
comparacdo, Triangulares e Gaussianas, em todas as 5 entradas, com um total de 100

amostras para o treinamento. Os resultados apontaram um melhor desempenho com o uso
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das MF gaussianas. O autor conclui que as fungbes gaussianas se adaptaram melhor ao
problema multivariavel e ndo-linear estudado, isso porque séo fungdes ndo-lineares.

Sagayaraj e Thangavel (2014) realizaram experimentos através do
Simulink/MATLAB com controladores Fuzzy, Pl e ANFIS com o objetivo de realizar o
controle das distor¢cbes harmdnicas, ocasionadas por motores de inducdo, de uma rede
trifasica através de inversores. Para o treinamento do ANFIS foram coletados dados do
sistema controlado através de um controlador com ajuste pela média quadratica do erro. Para
o controlador ANFIS foram utilizadas MF Trapezoidais e Triangulares, com 2 camadas de
neurénios treinados através do algoritmo de aprendizagem backpropagation. A comparacao
entre os trés controladores mostrou a superioridade do ANFIS, principalmente na regido
transitoria e em situacfes dindmicas. Entretanto, o controlador Fuzzy se aproxima em
desempenho do ANFIS. Por fim, o controlador Pl é desacreditado devido ao elevado
sobressinal e a falta de estabilidade dindmica.

Tentando mostrar a versatilidade dos controladores Neuro-Fuzzy, Cavallaro (2015)
desenvolveu um controlador NF para aplicacbes em sustentabilidade. O objetivo era de
realizar o controle inteligente de um biodigestor para a producdo de biomassa. Inicialmente,
foi construido um modelo Fuzzy - com 4 variaveis de entrada e 1 de saida - utilizando a
expertise humana. Realizado o controle inicial, o autor reuniu em um banco de dados a inter-
relacdo entre os dados de entrada e saida do sistema para o treinamento do ANFIS. Os
resultados mostraram o melhor desempenho do controlador ANFIS frente ao modelo Fuzzy.
O autor conclui que o sistema de inferéncia TSK possui maior eficiéncia para o
processamento de dados em problemas de otimizacéo.

Chaya et al. (2015) implementaram um controlador ANFIS no Simulink/ MATLAB
para simular o controle de redes de distribuicdo de energia renovavel através de conversores,
cujo objetivo era de balancear as cargas do sistema, que sdo altamente ndo-lineares. O uso
da técnica NF se justificou, segundo o autor, pela capacidade do controlador em trabalhar
com sistemas altamente ndo-lineares e prever determinadas incertezas, além da capacidade
de aprendizagem e generalizacdo. Os dados utilizados no treinamento foram obtidos através
de um controlador Pl simulado no Simulink. Foram também utilizadas trés funcGes de
pertinéncia triangulares em cada entrada. Os resultados mostraram que houve uma reducao
dos harmdnicos na rede e um aumento da poténcia ativa. O autor conclui que o controlador
ANFIS se adequou bem a dindmica do desbalanceamento de cargas da rede e do inversor,

a0 mesmo tempo que operou com uma menor acgao de controle, frente ao controlador PI.
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Mahmoud et al. (2016) realizaram um estudo comparativo de trés controladores
MIMO para um sistema de producdo de amdnia nao-linear e com distdrbios. Foram testados
0 Adaptive model predictive controller (AMPC), Adaptive Neural Network Model Predictive
Control (ANNMPC) e o Neuro-Fuzzy. A analise comparativa mostrou a superioridade do
método NF diante interferéncias, distdrbios externo e mudangas nos parametros do sistema,
apresentando tempo de estabilizacdo até 5,5 vezes menor, quando comparado ao AMPC e
menor variancia das temperaturas do processo, representativo da menor acéo do controle do
controlador; estando, a estabilidade em regime permanente de um sistema, intimamente
ligada a acdo de controle. De modo, que a vida Util de equipamentos eletromecanicos
também pode ser influenciada, devido as variagcdes constantes nos parametros de operacao.

Ghanooni (2020) projetou um controlador Neuro-Fuzzy para o controle preciso da
trajetéria de um motor Hybrid Stepper Motor modelado com o auxilio computacional do
Simulink/ MATLAB. O método de aprendizagem utilizado foi o backpropagation e as MF
utilizadas foram as Gaussianas, como forma de melhorar a representacdo das néo-
linearidades do sistema. A analise concentrou-se na robustez e na exatiddo com mudancas
nos parametros do sistema, como carga e indugdo de distdrbios na forma de impactos. Os
resultados mostraram que, quando comparado ao controlador Pl (o mesmo utilizado para
construir o banco de dados para o treinamento), o controlador propostos apresentou melhor
adequacdo as ndo-linearidades e incertezas do sistema, apresentando, por isso, melhores

condicdes de aplicagdes reais e praticas.

2.4 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A obtencdo do modelo do sistema esta associado a sua importancia para o estudo,
otimizacdo, analise e projeto de algoritmos de sistemas controle (malha aberta, adaptativos,
dentre outros). As técnicas de identificacdo de sistemas consistem na construcao de modelos
dinamicos baseado em dados medidos (Ljung, 2017). As técnicas computacionais
progrediram muito nos Ultimos anos e estdo tomando o lugar da matematica classica na
modelagem e no projeto de muitos sistemas dindmicos (Moreira et al., 2019a). De certo,
sistemas muito complexos e com ndo-linearidades severas sao melhores representados por
modelos computacionais, principalmente por modelos inteligentes, como as redes neurais,
os sistemas Fuzzy (SF) e Neuro-Fuzzy. Ha ainda os modelos paramétricos, amplamente

utilizados para sistemas lineares.
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Os modelos paramétricos sdo formados pelas Equacdes de Espaco de Estados (SS),
FuncGes de Transferéncia (TF), Autorregressivo com Entradas Exogenas (ARX) e
Autorregressivo com Entradas Exdgenas com Média Movel (ARMAX). Diversos trabalhos
utilizaram modelos paramétricos para a identificacdo de sistemas lineares ou com poucas
ndo-linearidades. Cavalcanti et al. (2018) realizaram a modelagem SISO (1 Input - 1 Output)
de um sistema de bombeamento de agua utilizando modelos paramétricos, onde 0 ARMAX
apresentou o melhor ajuste e menor Erro Final de Predicdo (FPE). Por ser o sistema
aproximadamente linear, os modelos regressivos apresentaram resultados satisfatorios.

Coutinho (2018) objetivando realizar uma analise comparativa, realizou a
modelagem MISO (2 entradas - 1 saida) de um sistema de bombeamento fotovoltaico por
RNA e por modelos polinomiais, a RNA apresentou Raiz do Erro Médio Quadrético
(RMSE) 45 vezes menor, justamente por ser o sistema ndo-linear. Oliveira et al. (2010), por
sua vez, demostraram a capacidade das RNA em representar sistemas altamente ndo-lineares
através da modelagem MIMO (4 entradas - 3 saidas) de um motor de inducdo trifasico
acionado por tensdes desequilibradas. Os resultados mostraram que a RNA teve RMSE até
13 vezes menor que 0s modelos matematicos para o caso. Kilic et al. (2012) realizaram a
modelagem MIMO (3 entradas - 2 saidas) de uma valvula hidraulica servo-controlada
através de RNA, como resultados obteve um modelo computacional até 7 vezes mais
eficiente que um NARX, uma hibridizacdo entre RNA e ARX. Outros trabalhos tambem
focaram no desenvolvimento de modelos matematicos (Feng et al., 2019; Ha et al., 2019) e
paramétricos (Meunier et al., 2019; Xido et al., 2019) para sistemas hidraulicos lineares,
alcancando resultados apenas satisfatorios.

Observam-se ineficiéncias acentuadas dos métodos convencionais de identificacéo
de sistemas - paramétricos e fenomenoldgicos -, principalmente quando ha nao-lineares ou
multivariaveis envolvidas. A busca por métodos mais eficientes resultou no
desenvolvimento de modelos robustos baseados em inteligéncia artificial, como as Redes
Neurais e 0 0s sistemas Neuro-Fuzzy. Desta forma, a utilizacdo de métodos inteligentes tém
garantido um maior desempenho das técnicas de identificacao.

Coura (2018) com o objetivo de corrigir valores atipicos em redes elétricas
inteligentes, utilizou o ANFIS para a identificacdo e a corre¢do dos Outliers. Na analise dos
resultados foi constatado que o ANFIS apresentou, em todos 0S casos, um menor erro

relativo maximo, quando comparado as RNA.
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Outros trabalhos também foram desenvolvidos ressaltando a robustez dos modelos
Neuro-Fuzzy (Amirkhani et al., 2015; Sierra et al., 2017; Gao et al., 2019 e Mitra e Miriyala,
2019).
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CAPITULO I

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

A identificacdo de sistemas permite obter um modelo, que € uma representacéo
computacional ou numérica do sistema. “O modelo obtido pode ser usado para obter uma
nocdo do comportamento do sistema, como predi¢do, controle, estimacdo do estado,
simulacdo, etc.” (Moscinski e Ogonowski, 1995). Modelos matematicos constituem um
eficiente mecanismo para resumir 0 conhecimento acerca de um processo ou sistema
(Furtado et al., 2002). Entretanto, a complexidade do sistema, por vezes, impede a obtencdo
do modelo matematico.

Um sistema pode ser identificado atraves da excitacdo de suas entradas em
observancia com a resposta obtida nas suas saidas; a partir dos pares de dados obtidos, o
modelo computacional pode ser obtido. Normalmente sdo adotados diversos modelos
computacionais e, através de comparacdo, um ou mais modelos podem ser escolhidos. O
passo final trata da validacdo do modelo através da comparacdo experimental e simulada,
em observancia com o erro medido, que no geral podem ser a Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE), Raiz do Erro Médio Quadratico Normalizado (NRMSE), o Erro Final de Predicao
(FPE) e percentual de Ajuste. “Os modelos assim gerados podem ser utilizados para inferir
propriedades dinamicas e estatisticas do sistema original” (Rodrigues, 1996).

Segunda Lima (2000) as etapas para a obtencdo de um modelo computacional séo:

i.  Planejamento experimental: determinacdo de como os dados serdo coletados, isto é,
qual o método de amostragem a ser utilizado;

ii. Selecdo da estrutura do modelo: selecdo da estrutura do modelo e posterior
determinacdo dos parametros passiveis de serem ajustados, chamados parametros

livres;
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iii.  Estimacdo de pardmetros: ajuste dos pardmetros livres usando as estatisticas obtidas
dos dados;
iv.  Validacdo: avaliacdo do desempenho do modelo para os dados de teste.

A identificacdo de sistemas por modelos computacionais é possivel devido as
diversas ferramentas computacionais oferecidas atualmente, como o system identification do
Matlab. A ampla oferta destes pacotes permite a modelagem em mais de uma técnica,
permitindo a comparacéo e a selecdo do modelo mais eficiente. Entretanto, para a realizagao
deste tipo de modelagem é necessario uma grande disponibilidade de dados amostrais de
toda regido de operacdo do sistema, que devem ser obtidos através de ensaios experimentais
da planta. Dentre os modelos mais utilizados estdo os paramétricos e os inteligentes.
Segundo Bittencourt (2007) ha algumas estruturas de modelos padrdes utilizadas na
identificagdo paramétrica, que normalmente séo estruturas de modelos discretos. Dentre os
diferentes modelos utilizados, destacam-se: Box-Jenkins (BJ), Output Error (OE), Auto
Regressivo com Entradas Exogenas (ARX), Auto Regressivo com Média Movel e Entradas
Exdgenas (ARMAX) e estrutura de Espaco de Estados (SS).

Técnicas de inteligéncia artificial, como as redes neurais, séo também utilizadas para
a identificacdo de sistemas, devido a sua capacidade de relacionar variaveis de entrada para

saidas com caracteristicas ndo-lineares.

3.1.1 Analise e validacdo do modelo

Obtido 0 modelo computacional, é necessario utilizar indicadores ou métodos para
avalia-lo quantitativamente, e valida-lo. A validacdo de um modelo é mais um principio
quantitativo do que qualitativo, pois depende fortemente da aplicacdo. Um método de
estimacdo de parametros bastante comum e geral é o método de Erro Final de Predicédo
(FPE), onde os parametros do modelo sdo escolhidos de forma a minimizar a diferenca entre
a saida do modelo (predicdo) e a saida medida (Ljung, 2020). Para cada valor do vetor de
parametros (8), 0 modelo é capaz de prever qual serd a saida y(t) — como mostrado na
Equacdo (3.1) -, baseado nas medidas de entrada e saida, u(s) e y(s), respectivamente, para

s<=t-1, ou seja, entradas e saidas anteriores.

y(@) = Q(@u(t) + H(q)e(t) 3.1)
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No caso geral, a Equacéo (3.2) pode ser utilizada para obter o FPE, a predi¢do pode
ser deduzida da seguinte forma:

H™(6,q)y(t) = H'(6,9)Q(8, )u(t) +e(t) (3.2)

Segundo Bittencourt (2007), a Equacdo (3.3) é uma expressdo geral de como 0s
modelos realizam a predicao do préximo valor da saida, dados os valores antigos de entrada
e saida. Assim, pode-se verificar qudo boa é essa predicdo calculando o erro de predicao
(Ljung e Glad, 1994):

e(t,0) = y(t) +3(t16) (3.3)

onde € é o erro de predicéo e y é a saida simulada.

Alem disso, é possivel confrontar a saida do modelo com uma nova sequéncia de
dados de validacdo. Em termos estatisticos esse método é chamado de validacdo cruzada e é
um método natural de comparacéo, pois se um modelo é capaz de predizer uma sequéncia
de dados melhor que outro, ele deve ser tratado como o melhor modelo encontrado (Ljung e
Glad, 1994). Segundo Bittencourt (2007) o problema da validacdo cruzada é que quanto
maior for a ordem do modelo menor seré a funcéo de custo. Se os valores dessa funcdo forem
plotados como uma funcdo da ordem do modelo, sera obtida uma funcéo decrescente. Assim,
mesmo depois que a ordem “correta” do modelo tiver passado, a fungdo de custo continuara
diminuindo. A razdo é que parametros extras (e ndo necessarios) sao usados para ajustar o
modelo as perturbacdes especificas dos dados usados. 1sso é chamado de sobre ajuste e ndo
tem nenhum beneficio se 0 modelo for usado quando outras perturbagdes afetarem o sistema.
Pelo contrario, 0 modelo sera na verdade pior por causa do sobre ajuste (Ljung e Glad, 1994).

Outras métricas sao utilizadas para avaliar o desempenho de cada modelo, Raiz do
Erro Médio Quadréatico (RMSE), Raiz do Erro Médio Quadratico Normalizado (NRMSE) e

percentual de Ajuste, mostradas nas Equacdo (3.4) a (3.6), respectivamente.

PYE_ (y*-9k)®
n

RMSE = (3.4)
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NRMSE = —— « RMSE (3.5)

Ymax~—Ymin

1
PYR_.

100

)* 100 (3.6)

ﬁk

k

AJUSTE = (1 -

ly* -9

onde y€ ou y e $*ou 9 sio respectivamente a saida desejada e a saida obtida pelo modelo
para a k-ésima entrada e P é o nimero total de pares de treinamento, ou de validacéo,
considerados.

Em geral, as caracteristicas referentes a qualidade do modelo devem ser sempre em
base quantitativa, predizer que um modelo realmente é bom, depende da sua aproximacdo
numérica com o sistema real. Na pratica, nem sempre se tem uma descricéo exata disponivel,
e a qualidade do modelo deve, sempre que possivel, ser julgada em diferentes aspectos
(Ljung e Glad, 1994):

i. A qualidade do modelo relacionada com seu uso. Por exemplo, 0 modelo pode ser
excelente para controle porem inadequado para simulacéo;

ii. A qualidade do modelo relacionada com habilidade de reproduzir o comportamento
do sistema. Isso significa que a simulacdo do modelo ou sua predicao da saida € bem
proxima da saida produzida pelo sistema;

iii.  Aqualidade do modelo esté relacionada a estabilidade do modelo. Isso significa que
para diferentes dados medidos sobre diversas condicbes o modelo consegue

reproduzir bem o sistema.

Outro ponto que deve ser abordado é o overfit, principalmente quando se utiliza
modelos com entradas autorregressivas exogenas. Sendo definido como a capacidade do
modelo de prever com exatiddo a saida quando um novo conjunto de dados é utilizado para
validacdo ou teste. Desta forma, na validacdo sempre parte-se de um novo conjunto de dados,

como forma de evitar que o0 modelo computacional seja ineficiente.
3.2 SISTEMAS DE CONTROLE
Um sistema de controle é o conjunto de equipamentos e dispositivos que gerenciam,

ou controlam, o comportamento automatico de maquinas, componentes elétricos ou outros

sistemas fisicos dindmicos. Através do monitoramento das varidveis de entrada, o
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controlador emite um sinal para controlar as variaveis de saida, visando manté-las dentro de
valores pré-estabelecidos pelo projetista. O controlador pode ser avaliado segundo o seu
desempenho em regime transitorio, permanente ou em relagdo aos distdrbios, através das
respostas apresentadas pelo sistema controlado. A analise em regime transitério e em regime
permanente sdo comumente utilizadas para verificar e comparar o desempenho de sistema
de controle e controladores.

A partir da aplicagdo do controlador na planta é necessario realizar a anélise de alguns
parametros, com o intuito de caracterizar o controlador e sua eficiéncia (Nise, 2002).

i.  Tempo de atraso (Tq): tempo necessario para o sinal alcangar, pela primeira vez,
metade do valor final;

ii.  Tempo de subida (Tr): tempo necessario para o sinal ir de 10% a 90% de seu valor
final;

iii.  Instante de pico (Tp): Tempo necessario para a resposta atingir seu valor maximo
pela primeira vez;

iv.  Maxima ultrapassagem percentual: valor em porcentagem que representa o quanto o
pico alcanca em relacdo ao valor de referéncia;

v.  Tempo de assentamento ou tempo de acomodacdo (Ts): tempo necessario para que a
resposta permaneca no interior de uma faixa de £2% em torno de seu valor de
referéncia.

Os sistemas em malha fechada podem operar de diversas formas, mediante o
algoritmo de programacao proposto: on-off (liga-desliga), proporcional, integral, derivativo,
ou ainda combinacbes dos trés anteriores, como PID. Neste trabalho, um controlador
baseado na logica Fuzzy é utilizado. Os sistemas de controle baseados na LF apresentam
uma metodologia mais intuitiva, quando comparado a outros controles, exigindo para sua
implantacdo um conhecimento detalhado da planta ou processo. Isto porque sua base de
regras e suas funcdes de pertinéncia devem ser baseadas no conhecimento do projetista
(expertise) sobre a planta ou processo a ser controlador.

A Figura 3.1 — Sistema de controle Fuzzy em malha fechada. ilustra um sistema de
controle de malha fechada com controlador baseado na Ldgica Fuzzy. A estrutura do
controlador é representada por quatro componentes: Base de regras, Fuzzificador,

Defuzzificador e o Mecanismo de inferéncia.
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Figura 3.1 — Sistema de controle Fuzzy em malha fechada.
Fonte: Donadel (2012).

3.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Uma area que tem apresentado um grande avanco nos Ultimos anos € o da inteligéncia
artificial; em particular as Redes Neurais Artificiais, Sistemas Nebulosos (l6gica Fuzzy) e
suas hibridiza¢6es tém motivado inimeros trabalhos, e uma larga gama de aplicagcdes vém
sendo propostas na literatura. Um dos principais objetivos das pesquisas em inteligéncia
artificial é o de criar sistemas computacionais que emulem caracteristicas especiais inerentes
aos seres humanos, como aprendizado, intuicdo, raciocinio l6gico aproximado, capacidade
de generalizacdo, entre outras (Haykin, 2007). Aplicacbes de sistemas inteligentes na
modelagem de varios sistemas dindmicos tém se mostrado altamente promissoras (Lopes,
2010; Oliveira, 2010; Coutinho, 2018; Coura, 2018). Diversas outras aplicacfes também
foram realizadas no controle de sistemas dinamicos (Carvalho, 2012; Chaya et al., 2015;
Cavallaro, 2015). As técnicas inteligentes também ja foram exploradas na modelagem de
sistemas de bombeamento de agua (Goncalves et al., 2011; Meirelles et al., 2017; Nourani
et al., 2018 Cavalcanti et al., 2018) e no controle (Salvino, 2016; Mendonga, 2016; Oliveira,
2017; Barros et al., 2017; Moura et al., 2018; Moreira, 2019a).

Em especial, a integracdo entre as RNA e os sistemas nebulosos tém se mostrado
“eficientes quando os problemas exigem solucBes robustas, intolerantes a falhas, de
dinamica adaptativa e capazes de considerar dados de natureza vaga ou imprecisa” (Pedrycz
e Gomide, 2007). O sistema Neuro-Fuzzy é o resultado da integracdo entre as RNA e a LF,

na qual as principais vantagens de cada técnica sdo aproveitadas.
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3.3.1 Logica Fuzzy

Reconhecida como a melhor ferramenta para se trabalhar com sistemas caixa preta;
a légica Fuzzy é muito eficiente em situacGes nas quais € preciso modelar o raciocinio
humano. E utilizada em sistemas ou situacdes cuja complexidade de desenvolver um modelo
matematico é alta. O modelamento do sistema via técnicas Fuzzy é realizado através da inter-
relacdo das variaveis de entrada com as variaveis de saida.
Um sistema baseado em regras Fuzzy contém, ao menos, trés componentes:
i.  Dicionario, que define os conjuntos Fuzzy sobre as variaveis: Fuzzificacao;
ii.  Base de regras, que estabelece uma relacdo entre as variaveis de entrada e de saida;

iii.  Meétodo de inferéncia, usado para determinar a saida dado uma certa entrada.

Eventualmente, pode-se acrescentar um quarto componente, chamado de
defuzzificador, que transforma uma saida Fuzzy em um numero real ou um conjunto

classico. A Figura 3.2 ilustra um sistema de inferéncia do tipo Mandani, comumente
utilizado em aplicac6es de controle.

Entradas Sistema de Inferéncia A Saidas
Precisas Fuzzy Precisas

Entradas i Saidas
Precisas : Precisas
Fuzzificador| ! Defuzzificador =

Y

r

h A

—»{Inferéncia—

Figura 3.2 — Arquitetura Fuzzy Mandani.
Fonte: Villanueva (2019).

Para expressar as variaveis e o seu valor, os aspectos quantitativos dao lugar aos
qualitativos. Elementos tipicos nestes sistemas sdo alto, médio e baixo; deste modo, a

varidavel numérica cede lugar a variavel linguistica e a este processo de conversdo de valor
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numeérico para linguistico da-se o nome de Fuzzificagdo. Toma-se como exemplo a altura de
um elevador; em determinado momento ela pode ter um conjunto de diferentes distancias
em relacdo ao solo, como {baixa, média, alta}, cada conjunto representa um intervalo

numeérico da altura, como pode ser visto na Figura 3.3.

A Baixa Média Alta

0oL 5
012345678)((

m)
Figura 3.3 — Conjunto Fuzzy ilustrando a variavel altura a fungéo de pertinéncia.

Disponivel em: www.tutorialspoint.com. Acesso em 16 de novembro de 2019.

Para definir o comportamento do sistema Fuzzy uma base de regras deve ser
elaborada. No geral, “as regras descrevem situacdes especificas que podem ser submetidas
a analise de especialistas, e cuja inferéncia conduz a algum resultado desejado” (Ortega,
2001). A base de regras representa, ndo somente, 0 conjunto de regras que através de um
antecedente sdo programadas para gerarem um consequente através de proposicdes
condicionais do tipo "Se — Entao", mas também o processo que determina o conjunto de
saida, consequentemente, o valor numérico da saida.

O método ou algoritmo de inferéncia define a forma operacional do modelo Fuzzy,
mapeando o processo de transformacdo de valores de entrada em uma saida. As relac6es
entre as variaveis de entrada e as de saida sdo feitas de, pelo menos, dois modos, onde o
processo de inferéncia do consequente varia de acordo com o modelo utilizado. S0 os

modelos de inferéncia mais utilizados o Mandani e o Takagi-Sugeno-Kang (TSK).

3.3.1.1 Fuzzy — Mandani
No modelo de inferéncia Mamdani (1977) as saidas sdo construidas pela
superposicdo dos consequentes das regras individuais do tipo: Regra i: Se x é Aientdo y é

Bionde i=1, 2, ..., n, né 0 numero de regras, x é a variavel linguistica de entrada, y é a
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variavel linguistica de saida e Ai e Bi sdo subconjuntos Fuzzy, respectivamente, dos
universos de discursos U e V.
De acordo com o algoritmo de Mamdani, a inferéncia Fuzzy é executada utilizando

a base difusa de conhecimento, ilustrado através da Equacéo (3.7) e Figura 3.4.

if (X;éa.,)e(X;éa.,)e...e(X,éar,)entio (Y éd)(W,)
if (X, éa,,)e(X,6a,,)e...e(X,éayy)entio (Y édy)(W,) (3.7)
if (X1 éami)e(X;éan,)e..e (X, éan,)entio (Y éd,)(W,)

Na etapa de inferéncia de um conjunto Fuzzy, o conjunto selecionado depende do
operador de composicao, and ou or. Para and (S-norma) se seleciona o conjunto com maior
valor de pertinéncia e para or (T-norma) se seleciona o conjunto com o menor valor de

pertinéncia. Os métodos de defuzificacdo mais utilizados séo: centro de area e area média.

Rul
IF sule THEN
.............................. __________________ L
R e U
............................... | A
/\ . /\ .3-1 | | ,_A_‘
Input Output
Distributions Distribution
Xo 1}’0 .

Figura 3.4 — Sistema de inferéncia Mandani.

3.3.1.2 Fuzzy - Sugeno

O controlador de Sugeno, ou TSK (Takagi, Sugeno e Kang, 1983), consiste em uma
simplificacdo do controlador de Mamdani, onde o consequente de cada regra é definido
como uma funcéo das variaveis linguisticas de entrada. No modelo de Sugeno, as regras sdo
também da forma “Se — Entdo”, onde 0 consequente pode ser uma constante ou uma fungéo

linear, tal como mostrado na Equagéo (3.8):
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SEX,éAleX,éAue..ex,éAnuENTAOY=fi(X;, X,, ..., X,) (3.8)

Em que Aii, A2, ..., Ani Sd0 conjuntos Fuzzy dos antecedentes, enquanto que o
consequente é uma funcdo das variaveis de entrada, que pode ser linear ou uma constante a
ser definida pelos requisitos do projeto. Quando for linear, o consequente se tratara de uma
representacdo em forma de uma fungdo de primeiro grau. Quando o consequente for
constante, a saida serd um valor fixo e ndo dindmico. “O modelo consiste em um sistema de
inferéncia capaz de descrever, de forma exata ou aproximada, sistemas dindmicos néo-
lineares por meio de um conjunto de sistemas dindmicos lineares localmente validos,
interpolados de forma suave, ndo-linear e convexa” (Lopes, 2017).

Um exemplo para o sistema de inferéncia Sugeno € ilustrado na Figura 3.5, onde duas
variaveis de entrada tem os seus valores apresentados; atribuido um valor de pertinéncia a
cada conjunto, séo atreladas uma funcéo linear definida no projeto e que posteriormente sao
ponderadas por meio de uma média, em que w; é 0 peso da fungéo de inferéncia em funcéo

do valor de pertinéncia do conjunto Fuzzy.

£

— V] =p1xtagrxTr

T

—_— T patgmtn
W1

Média Lo mn tw
penderada : W, +wy

Figura 3.5 — Sistema de inferéncia Sugeno para um consequente linear.
Fonte: Jang (1993).

Dada uma entrada (X1, X2, ..., Xn), @ saida com um nimero k de regras “Se-Entdo” é
dada pela média ponderada das Func@es de pertinéncia ativadas pelo antecedente, que pode

ser resumida pela Equacéo (3.9):
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_ YK WiLFi(xX1,%2,.%0) (3.9

y K w
Outra aplicacdo pratica de sua saida é ter um interpolador ndo-linear para fungdes
lineares (Passino e Yorkovich, 1998). A estrutura dos modelos TSK é intrinsecamente
adequada para a representagdo de sistemas dindmicos complexos, nédo-lineares e
multivariaveis (Filev, 1991). O consequente Fuzzy TSK possui uma saida dindmica
representada por funcdes cuja complexidade dependem da regido de saida. Caso a saida seja
trivial pode-se utilizar fungGes mais simples de forma a reduzir o nimero de regras. Caso a
regido precise representar uma ndo-linearidade, funcdes mais complexas podem ser
utilizadas em um ndmero maior na regido de saida. Neste tipo de modelo de inferéncia
utiliza-se o conceito de linearidade ou ndo-linearidade locais. Assim, o0 modelo Fuzzy TSK
é capaz de aproximar um sistema ndo-linear com uma combinacdo de varios sistemas
lineares, atraves da decomposicdo de todo o espaco de entrada em varios espagos parciais.
Algumas das vantagens desse método frente ao de Mandani residem na:
e Maior eficiéncia computacional;
e Capacidade de trabalhar com técnicas adaptativas;
e Garantia de continuidade da superficie de controle;
e Maior facilidade para se realizar analises matematicas;
e Capacidade de trabalhar com outros controladores, como PID;
e Capacidade de trabalhar com modelos ndo-lineares através do conceito de
linearidade local;

e Nado-linearidade através do conceito de linearidade local.
3.3.2 Redes Neurais Artificias (RNA)

As RNA sdo um algoritmo computacional derivado do conceito de Machine
Learning e que apresentam como caracteristicas a capacidade de aprendizado através de
dados mensurados do sistema, mesmo que imprecisos e ndo-lineares (Haykin, 2007). Sua
estrutura € semelhante a de um neurdnio biolégico com corpo e linhas de transmissdo, axénio

e dendrito, respectivamente.
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Algumas revisdes sobre a area costumam “pular” os anos 1960 e 1970 e apontar um
reinicio da &rea com a publicacdo dos trabalhos de Hopfield (1984), relatando a utilizacao
de redes simétricas para otimizacao e de Rumelhart, Hinton e Williams que introduziram o
método Backpropagation, no qual proporcionou que os algoritmos de RNA pudessem ter
mais de uma camada, sendo possivel a representacdo de sistemas nao-lineares,
multivariaveis e a retro-propagacao do erro.

Uma RNA é composta por uma rede variada de neurdnios organizados em camadas;
eles sdo bem bésicos e interligados entre si por uma entrada e uma saida, a qual possuem
pesos e estes podem assumir diferentes valores até atingir-se uma determinada saida. Cada
camada pode possuir um namero diferente de neurdnios. As unidades (neur6nios) fazem
operacdes apenas sobre seus dados locais, que sdo as entradas recebidas pelas suas conexdes.
Segundo McCullock e Pitts (1943) as operagdes basicas de processamento sdo:

Sinais séo apresentados a entrada (que néo realizam calculos);

e Cada sinal é multiplicado por um peso (aleatdrio), que indica a sua influéncia na
saida da unidade;

« E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

o Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida, que pode ser Gnica ou composta.

A estrutura é organizada em trés camadas, como ilustrado na Figura 3.6:

e Camada de entrada: Entrada do sinal.

e Camada intermediaria: Onde é realizado o processamento, 0s pesos (w) séo
ponderados, também podem ser considerada de extratora de regras.

e Camada de saida: Concluséo do resultado final e envio do sinal novamente a entrada
em um processo interativo para reduzir o erro (e); o truncamento se da através de

algum critério como o nimero de interacdes ou o erro final admissivel (ef).

Por fim, existem diversos algoritmos que determinam a forma de treinamento de uma
Rede Neural. Assim, de acordo com as caracteristicas dos dados de treinamento, um método
de aprendizagem é utilizado, normalmente o backpropagation com um método de
minimizacdo, como 0s minimos quadrados. Este algoritmo realiza um processo interativo de

ajuste de pesos sindpticos (wi) dos neurbnios da camada intermediaria. A otimizagdo dos
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pesos, que acarreta na reducdo do erro final, é realizada através da soma quadratica das

diferencas entre a saida real e a simulada.

Camada intermediaria

Camada de entrada ) Camada de saida
Wik

Wil .\v.
\‘t'%‘%‘é'"/
RSO
N
N/ VS,

Wik

Frequéncia Pressio

Figura 3.6 — Estrutura MIMO de uma Rede Neural.

3.3.3 Artificial Neural Fuzzy Inference System (ANFIS)

O modelo Neuro-Fuzzy, também nomeado de ANFIS, é o resultado da hibridizacao
de dois metodos inteligentes. Neste tipo de técnica é aproveitada a capacidade da logica
Fuzzy com a utilizacdo dos termos linguisticos e sua modelagem, juntamente com a
capacidade de aprendizado e generalizacdo das Redes Neurais Artificiais. As vantagens das
Redes Neurais sobre 0s sistemas convencionais sdo a sua performance para 0 mapeamento
de entradas e saidas ndo-lineares, generalizacdo, adaptabilidade e a baixa tolerancia.
Entretanto, a sua interpretabilidade é de dificil compreenséo, dificultando o seu uso. Para
solucionar esse problema técnicas Fuzzy podem ser utilizadas com o objetivo de expressar
— através dos seus conjuntos e da sua base de regras — o conhecimento humano e a
ambiguidade das informacdes. A grande desvantagem das técnicas Fuzzy é que elas ndo
fornecem a capacidade de aprendizagem para a construcéo da base de regras e das MF, sendo
definidas pela expertise humana, o que resulta em certo grau de incertezas no projeto de
controladores. Desta forma, légica Fuzzy (Zadeh, 1965) e as Redes Neurais Artificias sdo
tecnologias complementares no projeto de controladores inteligentes (Azar, 2010). Devido
a sua versatilidade, ha diversas aplicacdes para o seu uso, como modelagem, identificacédo e

controle de sistemas dindmicos ndo-lineares.
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O uso do ANFIS ¢ justificado pela facilidade em obter modelos apenas com dados
amostrais, sem que haja a necessidade de um especialista sobre o0 processo ou uso de
modelagem matematica fenomenoldgica. Devido a estas caracteristicas, a técnica NF vem
sendo amplamente utilizadas em sistemas caixa cinza e preta.

De forma geral, as RNA sdo utilizadas para ajustar o intervalo das funcdes de
pertinéncia e criar a base de regras com o objetivo de atender o critério de saida através da
manipulagdo das constantes de Sugeno. As constantes também podem ser obtidas por outros
métodos como, por exemplo, através da solugdo do problema de Desigualdade Linear
Matricial (LMI) (Gomes, 2013) ou também por modelagem matematica (Vitor, 2011)
através de EquacOes de Espaco de Estado acopladas do sistema. A determinacdo dos
pardmetros do modelo de Sugeno dependem da forma da fungéo de pertinéncia (MF —
membership function) utilizada e das mudancas dos valores da entrada e saida. Basicamente
0 algoritmo cria MF para cada regra observando a inter-relacéo entre os dados de entrada e
saida, de forma a ajustar cada parametro da MF (antecedente) e das funcbes de saida
(consequente), também chamadas de constantes de Sugeno, 0 que condiz com a condicdo de
aprendizagem das RNA. Existem diversos tipos as MF (triangulares, trapezoidais,
gaussianas...) e que sdo escolhidas de acordo com os pardmetros do sistema. Em muitas
situacOes ndo se pode discernir qual a MF olhando apenas para os dados, tal que a escolha
da MF é, &s vezes, arbitrario.

O algoritmo do ANFIS é composto por cinco camadas, utilizadas no processo de
aprendizagem e que alteram continuamente os parametros finais do FIS. Os parametros
(pesos) sdo alterados de acordo com o erro de cada interacdo que € obtido através do método
dos minimos quadraticos. Sua estrutura pode ser resumida como ilustrado na Figura 3.7,

onde Ajj sdo 0s conjuntos Fuzzy.

Camada 1 CamadaZe3 Camada 4 Camada 5
LT o)
Wi —
a2 RO — i i

ST 4
¢¢ £
w Oz T

Figura 3.7 — Estrutura de um controlador ANFIS.
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A funcédo de cada camada mostrada na Figura 3.7 € descrita por (Jang, 1993):
1° Camada — Calcula o grau de pertinéncia com que as entradas satisfazem os valores

ou termos linguisticos associado a estes nos.
wW; = mAi(xl)mBi(xZ) ,l = 1,2, e, n (310)

2° Camada — Cada nd desta camada corresponde a uma regra e calcula com que grau
0 consequente da regra esta sendo atendido, ou seja, sao as implicacdes das premissas.

k s
_ Xz Wifi(x1,X2,.0%n) _ Wifitwofottwafp
2{;1 wi Wi+Wo++wy

y (3.11)

3° Camada — Esta camada realiza a normalizacdo dos valores da camada anterior.

— w
Wiy o= 12..7m (3.12)
e witwo+wy,

4° Camada — Nesta camada, as saidas dos neurénios sdo calculadas pelo produto dos

valores dos consequentes da regra, tal como na equacéo (3.9).

5° Camada — Os nés desta Ultima camada calculam a saida do ANFIS. Podendo ser

rescrito como:

f=wifi +Wofs + Wty (3.13)

Onde n representa 0 nimero de variaveis.
O procedimento metodoldgico para a modelagem destes sistemas pode ser resumido
em quatro passos:
i.  Agrupamento dos dados, relacionando suas saidas com as entradas;
ii.  Selecdo da MF e da quantidade de funcdes para cada variavel de entrada;
iii.  Escolha do tipo de truncamento e o critério de erro (e);
iv.  Teste com os dados de validacdo, independentes dos de treinamento, para certificar

que o critério de over-fitting foi atendido.
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Emresumo, o ANFIS é utilizado para obter um modelo dindmico de controlador TSK
baseado na Logica Fuzzy. A Figura 3.8 ilustra um fluxograma metodol6gico para a obtencao
de controladores inteligentes baseados na Ldgica Fuzzy. O controlador Fuzzy tradicional
(Mandani) é obtido, geralmente, por expertise de um operador/projetista. J& para obter um
controlador TSK existem trés caminhos provaveis: Modelagem matematica através de
Equacdes de Espaco de Estado acopladas, desigualdades matriciais lineares (LMI) ou
Modelagem Computacional, os trabalhos de Vitor (2011), Gomes (2013) e Ghanooni et al.
(2020) descrevem, respectivamente, os métodos mencionados para a obtencdo do
controlador TSK. As RNA s&o utilizadas para realizar o mapeamento das Funcgdes de
Pertinéncia dos conjuntos Fuzzy de entrada e saida; para tanto, é necessario um banco de

dados, que em geral é obtido do sistema experimental através de um controlador primario.

Controlador
Mandani

Controlador
TSK

\_‘—/

- RNA

Figura 3.8 — Fluxograma para obtencéo de controlador Fuzzy.
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CAPITULO IV

4 METODOLOGIA

Esta secdo esta centrada na apresentacdo do sistema experimental, mostrando
detalhadamente os equipamentos utilizados para a realizacdo dos ensaios experimentais e
testes relacionados ao controlador e a eficiéncia energética. Sdo detalhados, também, os
procedimentos metodoldgicos utilizados para obter o0 modelo computacional do sistema e
para realizar o projeto do controlador Neuro-Fuzzy. Por ultimo, sdo apresentados oS
procedimentos utilizados para a realizacdo da andlise hidroenergética, por meio da

implementacao da curva de demanda horaria.

4.1 SISTEMA EXPERIMENTAL

A bancada experimental é apresentada na Figura 4.1 — Bancada Experimental (BE).,
sendo composta de um reservatdrio circular com 7,64 m3, dois conjuntos motor bombas
(CMBs), dois inversores de frequéncia, uma valvula de controle eletronico (VC), cinco
transdutores de pressdo (PT), dois transdutores de vazdo (FT), uma fonte de alimentacdo,
além das instalacGes elétricas e eletronicas, e conexdes e tubos de PVC (DN 50, DN 75 e
DN 100) da rede hidraulica.

Para a objetividade deste trabalho, os testes experimentais foram realizados

utilizando apenas parte da bancada experimental, como ilustrada na Figura 4.2.
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Figura 4.2 — Esquema da bancada experimental.

Os CMB adotados s&o monoblocos, constituidos de um motor de inducéo trifasico e

uma bomba DANCOR, modelo CAM-W10, instalados em uma cota inferior ao nivel do
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reservatorio (“afogada”); a altura manométrica do reservatério é sempre mantida constante.
As bombas séo centrifugas, de um estagio, com NPSH méximo de 6 metros, didmetro do
rotor de 162 mm, altura manométrica maxima de 45 mca e vazdo maxima de 12 m3h; as

especificagdes do motor séo descritas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Especificagdes do Motor do CMB.

Fabricante WEG
Poténcia 3cv
Tens&o de alimentacéo 220/380 V
Frequéncia de alimentacao 60 Hz
indice de protego IP 21
Velocidade de rotacdo nominal 3450 RPM

Na Figura 4.3 sdo apresentadas as curvas obtidas experimentalmente com a variacdo
da frequéncia de acionamento do CMB e da vazao, controlada através da abertura da valvula
de controle; a variacdo de frequéncia tem como objetivo deslocar a curva da bomba,
equilibrando o ponto de operacdo com uma nova curva da tubulacdo. As curvas do CMB
para diferentes configuracbes de motores estdo ilustradas na Figura 4.4, onde a curva 5

representa a do motor utilizado neste trabalho.

70

Curva a 30Hz

60 | = Curva a 40Hz
—_ Curva a 50Hz
8 —Curva a 60 Hz /
3 50 1| —==Curva do Sistema | / /
= )
g 0
&
s 30 ¢
>
s
2 20
<

10 -

0 ‘ ‘ ' ' '

6 10 12
Vazio (m*h)

Figura 4.3 — Curvas caracteristicas das bombas do sistema experimental.
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Figura 4.4 — Curvas caracteristicas da bomba CAM-W10.

Disponivel em: http://www.dancor.com.br. Acesso em 15 de Marco de 2020.

Na Figura 4.5 séo apresentadas as curvas em malha aberta para degraus de frequéncia

no inversor e CMB; para curvas, especificadamente, em malha aberta o inverso foi
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programado para apresentar tempo de subida suave, como forma de evitar aceleragdes
abruptas no CMB.

20 T T T T T

f=30Hz
m—f =35 Hr
f=40Hz

1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)

Figura 4.5 — Curva malha aberta para degraus de frequéncia.

Foi utilizado um inversor de frequéncia, responsavel pelo controle de velocidade do
CMB. O modelo do inversor é o Altivar 31 da Schneider Electric, 0 mesmo possui tecnologia
de modulacdo por largura de pulso (PWM), alimentacdo trifasica com frequéncia de
alimentacdo 50/60 Hz com tenséo de 380 a 500 V.

Foi utilizada uma valvula de controle com o objetivo de variar a perda de carga da
rede de abastecimento — linha de descarga — e, consequentemente, deslocar a curva da
tubulacdo, visando simular a variagdo de demanda do consumo de agua; tal acdo insere
disturbios na planta e forca o controlador a estabilizar a pressdo do sistema. A valvula é
proporcional, tipo esfera, acionada por um motor elétrico que é alimentado por uma tensdo
de alimentacdo de 24 Vca = 20% ou 24 Vcc = 10% e torque de 20 Nm. O angulo de
fechamento varia de 0° a 90° (podendo ser ajustado manualmente). A pressao maxima de
operacdo € 140,62 mca. A VC ¢ apresentada na Figura 4.6; na Figura 4.7 e Figura 4.8 sdo
ilustradas, respectivamente, as curvas caracteristicas da VC dada em funcdo da variacdo do
seu angulo de abertura para CMB operando com 30 e 60 Hz. Desta forma, a dindmica do
sistema € alterada para cada angulo de abertura da VC, ou seja, tais mudancas alteram as

caracteristicas do sistema e consequentemente a dinamica de atuacdo do controlador.
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Figura 4.6 — Vélvula de controle ARB24-SR.

Disponivel em: http://webmercato.com.br. Acesso em 09 de janeiro de 2020.
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Figura 4.7 — Variacdo do angulo de abertura da valvula versus a pressdo para 0 CMB

operando com frequéncia de 30 Hz.
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Figura 4.8 — Variacdo do angulo de abertura da valvula versus a pressdo para 0 CMB

operando com frequéncia de 60 Hz.
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Foram utilizados trés transdutores de pressdo, modelo Druck PTX 7217,
apresentados na Figura 4.9. O primeiro transdutor foi instalado a montante da valvula de
controle para representar a pressdo de servico atuante no sistema de distribuicdo de dgua —
tal como na Figura 4.2. Os demais transdutores foram dispostos a montante e a jusante do
conjunto motor-bomba para o célculo da altura manométrica e pressao de suc¢do da bomba.
Os transdutores de pressdo sdo do tipo piezoresistivo de silicio, cujas principais
caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 4.2.

€.

Figura 4.9 — Transdutor de Pressdo Druck PTX 7217.

Disponivel em: http://www.davis.com. Acesso em 09 de janeiro de 2020.

Tabela 4.2 — Especificagdes técnicas do Transdutor de Pressdao (PT).

Fabricante GENERAL ELECTRIC
Faixa de medicéo 0a42,18 mca
Sinal de saida 4320 mA
Tempo de resposta 1ms
Preciséo + 0,2% (Fundo de escala)
Tensdo de alimentacéo 24 V

O transdutor de vazdo eletromagnético, apresentado na Figura 4.10, foi instalado a
jusante do conjunto motor-bomba, respeitando os trechos retos de medicdo (comprimento
minimo de trecho reto, sem singularidades, a montante e a jusante do medidor) exigidos pelo

fabricante. Na Tabela 4.3 sdo apresentadas as caracteristicas desse equipamento.
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Figura 4.10 — Medidor de vazéo eletromagnético VMS Pro.
Disponivel em: www.incontrol.ind.br. Acesso em 09 de janeiro de 2020.

Tabela 4.3 — Especificagdes técnicas do transdutor de vazéo eletromagnético VSM 038.

Fabricante INCONTROL
Tensdo de alimentacéo 24 V
Sinal de saida 4320 mA
Vazéo minima 1,24 mé/h
Vaz&o méxima 40,8 m¥h

O programa computacional utilizado para o gerenciamento do sistema e desenvolver
a Interface Homem Maquina (IHM), tal como ilustrado na Figura 4.11, ¢ o LabVIEW™ —
Laboratory Virtual Instruments Engineering Workbench, que utiliza uma linguagem de
programacdo desenvolvida pela National Instruments. O LabVIEW™ ¢ diferente das usuais
linguagens de programacao porque utiliza linguagem grafica conhecida como Linguagem G
e tem um compilador gréfico aperfeicoado para maximizar o desempenho dos sistemas, em
vez de utilizar linhas de codigo. O fato de ser totalmente compativel com o dispositivo de
aquisicdo de dados (DAQ) - ilustrado na Figura 4.12 - e a facilidade para processar,
armazenar e analisar os dados, foram imperativos para a sua escolha na pesquisa. Os
programas gerados no LabVIEW™ s3o chamados de instrumentos virtuais, porque possuem

a aparéncia e as operacfes que emulam equipamentos reais (BEZERRA, 2009, p. 77).
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4.2 IDENTIFICACAO DA BANCADA

O sistema experimental foi identificado com o objetivo de estudar o seu
comportamento dindmico. Possibilitando a realizacdo de simulagBes, andlises e,
futuramente, o desenvolvimento de algoritmos de controle (malha aberta e adaptativo). Para
tanto, foi construido um banco de dados a partir de ensaios experimentais para o treinamento
do modelo. O procedimento experimental consiste da manipulacdo das variaveis de entrada
em observancia com as variaveis de saida.

Séo desenvolvidos cinco modelos mediante a utilizacdo de duas técnicas inteligentes
(RNA e ANFIS) - como ilustrado na Figura 4.13 - s&o dois modelos com demanda fixa
(SISO), dois modelos com demanda variavel (MIMO) e um modelo da caracterizacdo
rendimento do CMB com demanda variavel (MISO). Ambas foram desenvolvidas em
linguagem de cdédigo C no MATLAB/2018. Tendo em vista a importancia de comparar 0s
modelos obtidos e utilizar o mais eficiente para cada caso, é realizado um estudo

comparativo utilizando os indicadores descritos na segéo 3.1.1.

Primeiro passo  Segundo passo Terceiro passo
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:

(f1 e Ovrpim)

> MISO (NF)

NN K
:

Figura 4.13 — Diagrama dos modelos inteligentes desenvolvidos.

O sistema experimental possui cinco variaveis de interesse, sendo duas de entrada e

trés de saida; um modelo de mdltiplas entradas e multiplas saidas (MIMO) é necessario para
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descrever o seu comportamento. As varidveis de entrada sdo a Frequéncia do inversor (f;) e
o Angulo da VC (@, zp), como saida tém-se a Pressio (PT), a Vazéo (Q) e a Poténcia ativa
(W) do CMB. Estas variaveis foram selecionadas devido as correlagdes que formam; a
pressdo possui uma correlacéo direta com a frequéncia do inversor e o angulo da VC; a vazao
possui relacdo direta com a frequéncia e inversa com o angulo da VC; a poténcia possui
correlacdo direta com o a frequéncia do inversor e correlacdo direta e ndo-linear com o
angulo da VC. A Tabela 4.4 resume as variaveis modeladas, o intervalo global e o intervalo
de variacdo utilizado nos experimentos para o desenvolvimento do banco de dados para
treinamento e validagcdo do modelo.

Segundo Ljung (2017) a escolha da frequéncia “ideal” de amostragem pode ser
definida como, aproximadamente, 10 vezes a largura de banda do sistema (ou a largura de
banda de interesse), o que resultard em aproximadamente 5-8 amostras no tempo de subida
da reposta ao degrau do sistema. Assim, para evitar o efeito aliasing, utilizou-se uma
frequéncia de amostragem igual a 20 Hz. Além disso, é preferivel uma amostragem

considerada rapida a uma amostragem considerada lenta (Ljung e Glad, 1994).

Tabela 4.4 — Descricdo das variaveis utilizadas nos ensaios.

Dados Descricao
Variaveis de entrada fi e Oyrp
Variaveis de saida PT-5 Q,e W,
Intervalo global de operacdo das 20< f; <50 Hz
variaveis de entrada 0 < Qyrp <902
Delta de variacdo das variaveis de 3<Af; <5Hz*
entrada AQyrp = 5°
Frequéncia de amostragem 20 Hz

*QOs valores foram escolhidos aleatoriamente dentro deste intervalo.

O treinamento dos modelos Neural e Neuro-Fuzzy ocorre de forma semelhante e
envolve a utilizacdo do algoritmo de treinamento Backpropagation em um processos
iterativo para reducdo do erro final. Na Figura 4.14 € ilustrada a arquitetura inicial da RNA
desenvolvida neste trabalho. Ela é organizada em trés camadas: i) entrada; ii) intermediaria;

iii) saida. A camada de entrada é responsavel por receber os sinais de entrada. Na camada
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intermediéaria é realizado o processamento, ou seja, 0s pesos (W) séo ajustados para reduzir
0 erro e atender a saida, também é considerada de extratora de regras. Por fim, na camada
de saida ocorre a conclusdo do resultado final e a realimentacdo do sinal a entrada, em um
processo iterativo, para reduzir o erro (e). O truncamento da-se através do nimero de
iteracdes ou o erro final (er) admissivel. O numero de camadas intermediérias e de neurdnios
por camada pode é definido através de uma tentativa inicial, aumentando o nimero de ambos

até que os resultados sejam satisfatérios.

Camada intermediaria

Camada de entrada ) Camada de saida
Wik

Wiy . / . Wik
Frequéncia lAWA\.
RO
X f&‘i»‘%
.V}'é’b"‘v&i’& . Vazdo
.A@Y&A ®
NV

Pressdo

Figura 4.14 — Arquitetura MIMO da Rede Neural.

Na Figura 4.15 é ilustrada a arquitetura inicial do sistema Neuro-Fuzzy desenvolvido
neste trabalho. O algoritmo do ANFIS € composto por cinco camadas que fazem parte do
processo de treinamento. A primeira camada calcula o grau de pertinéncia (w1 e w2) com
que as entradas (X1 e x2) satisfazem os valores ou termos linguisticos associados a estes nos.
Na segunda camada cada no corresponde a uma regra e calcula com que grau (Aij) 0
consequente da regra esta sendo atendido, ou seja, sdo as implicacGes das premissas. A
terceira camada é responsavel por realizar a normalizacgdo do vetor (w; e wy). Na quarta
camada as saidas dos neurénios (Pressdo e Vazao) sdo calculadas pelo produto dos valores
dos consequentes da regra — como na Equacdo (3.9). Na ultima camada é calculada a
respectiva saida — como na Equacéo (3.12). O backpropagation € utilizado juntamente com
a retropropagacéo do erro quadratico para o treinamento.

Um importante aspecto é a escolha da MF, que podem ser triangulares ou gaussianas,

entre outras. Neste trabalho, por se tratar de um sistema ndo-linear, resolveu-se adotar MF
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gaussianas, por representar melhor ndo-linearidades e com o objetivo de reduzir o nimero

de neurdnios da camada intermediaria.

Camada: 0 1 2 3 4 5
Pressdo
Frequéncia X1 _ -
— 4 X:
VRP X2 Camada: 0 1 2 3 4 5
Vazio

Figura 4.15 — Arquitetura MIMO do sistema Neuro-Fuzzy.

A metodologia utilizada para a identificacdo do sistema pode ser descrita na forma
de fluxograma, como ilustrado na Figura 4.16. O projeto do experimento define as variaveis
de interesse do sistema e como elas sdo manipuladas para produzir as paridades de dados
necessarias para o treinamento; seguida da coleta dos dados para o desenvolvimento do
banco de dados. A determinacgéo da estrutura esta relacionada a estrutura e ordem do modelo,
0 que € determinado atraveés do conhecimento preliminar sobre o sistema e, geralmente,
através de um estudo paramétrico. A validacdo ocorre a partir da simulacdo e comparacao
do modelo com dados experimentais de validacéo, no que se chama de validacdo cruzada. O
método de estimacdo trata dos indicadores utilizados para determinar o desempenho
quantitativo do modelo. Quanto menor o erro, dado pela Equacdo (3.3), mais proximo do
desejado se torna 0 modelo computacional; além disso, as Equacdes (3.4), (3.5) e (3.6) sdo
utilizadas para analisar o erro relativo do modelo. E dada uma atencéo especial em relacéo
a Equacdo (3.6), onde ¢ verificado o ajuste percentual que 0 modelo tem em relacdo aos

dados experimentais.



Conhecimento

Projeto do S

. Ce—— inicial do
experimento .
sistema

Coleta de
dados

!

Determinar
estrutura do
modelo

l

Escolher
método de
estimacdo

Validagdo do l Novas

modelo

amostras

Figura 4.16 — Fluxograma metodoldgico para modelagem computacional de sistemas.

4.3 PROJETO DO CONTROLADOR

O método de treinamento adotado no algoritmo do ANFIS € o supervisionado; assim,
a elaboracdo desse controlador envolve o desenvolvimento de um banco de dados robusto,
com a paridade de dados do sistema controlado por um controlador pré-existente (primario).
Um controlador primario pode ser baseado em qualquer técnica de controle, normalmente,
sdo controladores mais simples, convencionais e que em geral, ndo possuem bom
desempenho, como 0s ajustaveis, compensadores, PID. Neste trabalho é proposto a
utilizagdo de um controlador primério heuristico (Fuzzy Mandani) para controlar o sistema

e construir a paridade de dados. Este mesmo controlador priméario € utilizado na anéalise
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comparativa na secéo de resultados. A escolha dessa técnica de controle foi motivada devido
ao seu uso recente no trabalho de Moreira et al. (2019a), Moreira et al. (2019b) e Flores et
al. (2019). Na secdo 5.2.1 é realizada uma analise do uso do controlador primario PD e
porqué seu uso foi descartado.

Os pares de dados sdo obtidos através de procedimentos experimentais com o
controlador Fuzzy implementado. Os critérios utilizados para definir os procedimentos
experimentais para 0s ensaios e 0 desenvolvimento do banco de dados foram as
simplicidades, representadas pelas respostas degrau e variagdo do valor de referéncia, e as
condi¢des de operacao do sistema de bombeamento de agua, representadas pela variacdo de
demanda e pressdes de servico.

O banco de dados é formado pela paridade de dados de duas variaveis de entrada
(Erro e Variacdo do erro) e uma variavel de saida (Variacao de frequéncia) — como ilustrado
na Figura 4.17. A planta é representada por um sistema caixa preta e sua dinamica é alterada

pelo angulo de abertura da VC.

f (k—1) Dvre
de (k)
dt df (k)

PREFERENCIA(k) CONTROLADOR dt p TA PMEDIDO(K'l)
Cg | PRIMARIO
&(k) /

ANFIS

Figura 4.17 — Estrutura de treinamento do controlador ANFIS.

Para a aquisicdo dos dados de treinamento foi utilizada uma frequéncia de
amostragem igual a 100 amostras/s, estimando um valor médio a cada 10 amostras para
reduzir as variabilidades durante a aquisicdo dos dados. Ao total foram utilizados 5900
conjuntos de dados para o treinamento do controlador Neuro-Fuzzy (NF). Estes dados
também foram utilizados para o treinamento do controlador Neural. A Tabela 4.5 contém o

formato dos dados adquiridos, usados para o treinamento dos controladores.

Tabela 4.5 — Formato do conjunto de dados.



48

Instante de Variagéo do Variagéo da L
Erro ] Estimacéo
amostragem erro frequéncia
k-1
k e(k) e(k)-e(k-1) f(k)-f(k-1)
+ + +1)- +1)-
ktl elk+1) elkr1)-e(k) ket 1)-1(k) Estimacéo do valor
k+2 e(k+2) e(k+2)-e(k+1) f(k+2)-f(k+1) médio do e, de e df
a cada 10 amostras
k+9 e(k+9) e(k+9)-e(k+8) f(k+9)-f(k+8)
k+10

A estrutura do algoritmo do ANFIS utilizado neste trabalho é ilustrada na Figura
4.18. O processo de treinamento ¢ o mesmo exemplificado na Figura 4.15. A primeira
camada calcula o grau de pertinéncia (w1 e w2) com que as entradas (Erro: x: e Variagéo do
erro: Xo) satisfazem os valores ou termos linguisticos associados a estes nés. Na segunda
camada, cada no corresponde a uma regra e calcula com que grau (Aij) 0 consequente da
regra esta sendo atendido, ou seja, sdo as implicacdes das premissas. A terceira camada €
responsavel por realizar a normalizacdo do vetor (w; e w,). Na quarta camada as saidas
dos neurdnios sdo calculadas através do produto dos consequentes da regra. Na ultima

camada é calculada a respectiva saida (Delta de frequéncia: Y1).

Camada: 0

._.
ro
%)
b
A

Pl 1P| (PP

Figura 4.18 — Estrutura do algoritmo de treinamento do ANFIS.
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A Figura 4.19 ilustra a estrutura do sistema de controle em malha fechada para o

controlador NF. As variaveis de entrada sdo o Erro e a Varia¢do do Erro, enquanto que a

variavel de saida é o Delta de frequéncia.

f(k—1)
de (k)
‘ i df (k)
PREFEREI\ICI#&(K_]+ [ CONTROLADOR | dt

L___,| NEURO-FUZZY
e(k)

Pmepino(K-1)

Figura 4.19 — Sistema de controle em malha fechada.

O controlador primario, utilizado para gerar a paridade de dados de treinamento do

controlador Neuro-Fuzzy, tém suas fungdes de pertinéncia e superficie de controle ilustradas

na Figura 4.20 e sua base de regras na Tabela 4.6. A motivacéo para a escolha das MF

gaussianas € atribuida a suas melhores caracteristicas em representar conjuntos de dados

nao-lineares.

Input variable membership functions
1

0,3
0,6~
0.4-
0,2-
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IS T S R Y B R [
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Membership (u)
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L S U

Cutput variable membership functions

0,8
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0,4+

0,2
0- 1 1 1 1 ] ]
-3 -6 -4 -2 2

Ranae

Membership {u)

Figura 4.20 — Controlador intermediario Fuzzy — Mandani (Moreira, 2019a).
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Tabela 4.6 — Conjunto de regras para o controlador primario Fuzzy.

Variagéo do erro
NG Z PG
NG IG IG z
Erro
Z IG Z DG
PG z DG DG

4.4 ANALISE HIDROENERGETICA

As analises hidroenergéticas sdo medidas de eficiéncia e eficacia utilizadas para fins
comparativos entre as atividades desenvolvidas. “A eficiéncia mede até que ponto 0s
recursos disponiveis séo utilizados de modo otimizado para a producéo do servico, a eficacia
mede até que ponto os objetivos de gestdo, definidos especifica e realisticamente, foram
cumpridos” (Alegre, 1998). Os dois indicadores de desempenho mais usuais em sistemas de
bombeamento sdo o da: energia fornecida ao fluido pelo rotor da bomba — Equacéo (4.1) —
e 0 da razdo de energia gasta por volume bombeado (CE) — Equacéo (4.2) — este indice €
utilizado, geralmente, para medir comparar a eficiéncia energética de um mesmo sistema de
bombeamento sob diferentes condi¢bes de operagéo.

e Rendimento do conjunto motobomba (7), em decimais:

__ Y*Hman*Q
n=——0r (4.1)

e Consumo especifico de energia (CE), em kwWh/mg;

CE=2 (4.2)

<
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Em que: y é o peso especifico do fluido, Hman € a altura manométrica em mca, Q € a
vazao volumétrica em [m?3/s], P a poténcia em [W], P’ a energia consumida em [kWh] ¢ V é

0 volume bombeado em [m3].



52

CAPITULO V

5 RESULTADOS

Este capitulo estd seccionado em trés partes. A primeira é referente a identificacdo
do sistema e a caracterizacdo do rendimento global do CMB. A segunda se¢do contém os
resultados e a analise do desempenho do controlador Neuro-Fuzzy. Na ultima secdo €
analisado, através dos indicadores hidroenergéticos, 0os ganhos energéticos por meio da

implementacao da curva de demanda horaria de agua para os controladores Fuzzy e NF.

5.1 IDENTIFICACAO DO SISTEMA

Esta secdo apresenta os resultados da modelagem computacional do sistema de
bombeamento de agua. Foram desenvolvidos trés modelos que abrangem a:

I) Anélise da vazdo e pressdo com VC=30° (demanda fixa) - (1 entrada — 2 saidas);

I1) Andlise da vazéo e pressdao com VC variavel (demanda variavel) - (2 entrada — 2

saidas);

I11) Caracterizacdo da eficiéncia energética do sistema com VC variavel (demanda

variavel) - (2 entrada — 2 saidas).

Para melhor exposicdo estes resultados estdo seccionados em trés partes, como
ilustrado na Figura 4.13. A primeira parte descreve 0s procedimentos experimentais e 0s
resultados obtidos no desenvolvimento do banco de dados para treinamento e validacdo. A
segunda parte discute as etapas analisa as etapas de treinamento e validacdo dos modelos.
Na ultima secdo os modelos obtidos sdo analisados e discutidos para alguns cenarios de

operacao.
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5.1.1 Desenvolvimento do banco de dados

O procedimento experimental para o desenvolvimento do banco de dados de
treinamento e validacdo dos modelos (1 entrada — 2 saidas), consistiu da variagdo, conforme
a Tabela 4.4, da frequéncia do conversor do CMB com a observacédo das variaveis de saida,
pressao e vazao. Inicialmente, foram inseridos degraus crescentes de frequéncia até o limite
da variavel; posteriormente foram inseridos degraus decrescentes. O angulo da VC foi
mantido constante em 30°. Os dados experimentais para o treinamento séo ilustrados na
Figura 5.1, com um total de 5700 pares sequenciais. Para validagdo foram utilizados 3120

NOVOS pares sequenciais.

Pressao (m)
T

4 |

Vazio (l/s)
T

1 I |

Frequéncia (Hz)
50 T T

30~

20

50 100 150 200 250 300 350
Tempo (segundos)

Figura 5.1 — Relacdo dos dados de treinamento do modelo SIMO.

Ha certas complexidades no modelo MIMO, ocasionadas devido ao nimero de
varidveis e as nao-linearidades da variacdo de demanda. A variacdo do angulo da VC tem
como objetivo alterar a demanda do sistema, o que resulta no deslocamento vertical da curva
da tubulacdo e adiciona uma variavel e ndo-linearidades severas ao modelo, principalmente,
devido as caracteristicas hidraulicas e mecanicas da valvula. O procedimento experimental

realizado neste ensaio € semelhante ao anterior, variando a frequéncia em degraus crescentes
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até o limite da varidvel, seguida da variacdo gradual do angulo da VVC conforme a Tabela
4.4. A Figura 5.2 ilustra a relacdo entre as varidveis de saida e entrada dos dados de
treinamento com 61850 pares sequenciais. Para a validacdo foram utilizados 19700 pares

sequenciais.

Presséo (m)
T

30

20 A

0 |

Vazao (I/s)

i
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100

50

0 1 1 1
Frequéncia (Hz)
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20 | | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000
Tempo (segundos)

Figura 5.2 — Relacao dos dados de treinamento do modelo MIMO.
Apesar de ser possivel utilizar filtros no pds processamento dos dados para reduzir o
ruido, preferiu-se ndo utiliza-los aqui com o objetivo de verificar o potencial de modelagem
das Redes Neurais e Neuro-Fuzzy utilizando dados ruidosos.

5.1.2 Treinamento

Encontrar a configuracdo ideal da Rede Neural e do Neuro-Fuzzy é um exercicio

paramétrico. Foi realizado um processo interativo de treinamento para encontrar a
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configuracdo estrutural (nimero de camadas e neurénios) com o maior percentual de ajuste.
Na Figura 5.3 € ilustrada a superficie gerada variando-se o0 nimero de neurdnios por camadas
para 0 modelo MIMO (2 entradas — 2 saidas). A analise gréfica da Figura 5.3 mostra que o
modelo Neural obteve melhores resultados com um nimero baixo de neurdnios na primeira
camada e elevados na segunda. Os resultados do modelo Neuro-Fuzzy ndo apresentam
tendéncia comum nas duas saidas analisadas. Observando a resposta do modelo para a
pressao, prefere-se um elevado nimero de MF para o angulo da VVC. Para a vazdo prefere-
se um baixo nimero de MF para o angulo. Em geral, os modelos apresentam ajustes
superiores a 96%, sendo excelentes valores para as simulagcdes e desenvolvimento de

algoritmos de controle.
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2 ®
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Figura 5.3 — Grafico de convergéncia do modelo MIMO Neural (a) e Neuro-Fuzzy (b).
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5.1.3 Resposta do modelo SIMO (1 Input — 2 Output)

Modelos paramétricos possuem relevancia crucial na identificacdo de sistemas
lineares, sendo preferiveis por sua facil obtencdo. Na Tabela 5.1 é possivel observar que nem
todos os modelos apresentaram ajustes satisfatérios, como o de Espaco de Estados (na=3,
nb=4 e nc=3) e 0 ARX (na=[4 6]; nb=[4 6] e nk=0), principalmente para simular as pressoes
de servigo. O ndo-overfit é uma caracteristica bastante comum em modelos paramétricos,
ocorrendo quando o modelo ndo consegue manter ajustes satisfatorios quando testado com
novos dados. O modelo ARMAX (na=[6 6]; nb=[6 6]; nc=3 e nk=1) e a Funcdo de
Transferéncia (nb=3; nf=3 e nk=0) apresentaram bom ajuste e baixo RMSE. Ha forma de
elevar o desempenho desses modelos; a mais trivial € aumentar as suas ordens, o que
ocasiona também o aumento do custo computacional. Desta forma, limitou-se a ordem do
modelo atribuindo uma funcgéo custo proposta por Ljung e Glad (1996).

A Funcdo de Transferéncia, modelo que apresentou 0 maior ajuste, € exposta nas

Equacdes (5.1) e (5.2), sendo a resposta da pressdo e vazao, respectivamente.

__ 0.44435240.00031685+8.402¢ 5
G( ) ] 2 -5 (5-1)
§°+1.2845+0.0003167s+8.402¢
0.023685%+0.00040965+3.021¢ >
G(s) = (5.2)

$3+40.519152+0.0055835+5.328¢ 5

Por outro lado, os modelos inteligentes apresentaram ajustes superiores a 99% com
dados de validacdo. A Figura 5.4 ilustra as respostas dos modelos inteligentes testados com
dados de treinamento e de validacdo para o ANFIS (com 5 MF gaussianas) e para a Neural
(com 8 e 5 neur6nios na primeira e segunda camada, respectivamente). De modo geral, o
custo computacional do ANFIS é maior; desta forma, é conveniente reduzir o namero de
neurdnios da camada intermediaria para valores inferiores aos encontrados nos modelos

desenvolvidos por RNA, mantendo resultados, muitas vezes, superiores.
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Figura 5.4 — Resposta dos modelos inteligentes com dados de treinamento e validagé&o.

A Tabela 5.1 resume os resultados dos indicadores de performance dos modelos,
sendo as saidas Pressdo e Vazdo (Q). E notavel os ajustes superiores dos modelos
inteligentes. Entretanto, a predicdo ndo € um ponto positivo destes modelos, indicado pelo
menor FPE apresentado pelos modelos paramétricos. Desta forma, € possivel afirmar que os
modelos paramétricos apresentaram melhores resultados quando aplicados na predicao do
comportamento linear de sistemas de bombeamento. Os inteligentes sdo recomendados para
simulacdes de sistemas de bombeamento. Entretanto, em situacdes praticas, com a alta
complexidade, ndo-linearidades e multivariaveis, pertencentes a muitos sistemas industrias,
os modelos inteligentes apresentardo superioridade, frente aos paramétricos em qualquer

situacdo, como predicdo, simulacdo e analise, como sera visto na proxima secéo.
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Tabela 5.1 — Dados de performance dos modelos computacionais testados com dados de

validacéo.

Model RMSE NRMSE FPE Ajuste [%]
. 1.107 6.36-5 636.76-5 72.25
(0.798) (21.0e-5) (21.1e-5) (84.35)
- 0.365 178.3e-5 179¢-5 94.40
(0.211) (41.2¢-5) (413.6¢-5) (90.33)
ARX 0.748 666.76-5 669.56-5 73.01
(0.068) (21.5¢-5) (21.6e-5) (84.42)
0.607 628.9¢-5 633.5¢-5 88.01
ARMAX (0.079) (21.216-5) (21.3¢-5) (89.84)
ANFIS 0.026 17.8¢-5 843.50-5 99.95
(0.008) (19.5¢-5) (191e-5) (99.72)
NA 0.0260 18.1e-5 844.9¢-5 99.94
(0.008) (19.9¢-5) (190.7¢-5) (99.20)

5.1.4 Resposta do modelo MIMO (2 Input — 2 Output)

Apesar dos modelos parametricos apresentarem boas vantagens na modelagem de sistemas
lineares, estes possuem limitagcdes para a modelagem de sistemas ndo-lineares. Foi observado um
problema de ndo-overfit quando os modelos sdo testados com dados de validacdo, ndo conseguindo
obter valores razoaveis de ajustes. Apesar do modelo ARX (na=3; nb=[3 3] e nk=[0 0]) e TF (nb=[3
3; 3 3]; nf=[3 3; 3 3] e nk=[0 0; 0 O]) apresentarem dindmica de comportamento préxima a resposta
do sistema real, estes modelos foram descartados quando seu uso visar a simulacdo. Entretanto, como
é observado na Tabela 5.2, o seu uso pode se justificar para predicdo, por apresentar baixo FPE. Os
modelos ARMAX (na=4; nb=[4 4]; nc=2 e nk=[1 1]) e SS (na=[3 0; 0 3]; nb=[4 4; 4 4]; nc=[3; 3] e
nk=[0 0; 0 0]) ndo apresentaram desempenho suficiente para serem utilizados para simulagéo ou
predicdo. Devido as ndo-linearidades inseridas pela VC, nenhum modelo paramétrico apresentou
ajuste suficiente para justificar sua aplicacdo em simulacéo.

Para a representacdo de sistemas ndo-lineares, as técnicas inteligentes tém sido
utilizadas com sucesso em muitas aplicagdes, como discutido na se¢do 2.4. Como alternativa
as deficiéncias dos modelos paramétricos em modelar sistemas com ndo-linearidades, é

proposto a utilizacdo de métodos mais robustos para identificar o sistema com estas
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condigdes. A Figura 5.5 ilustra a resposta dos modelos inteligentes com dados de
treinamento e validagcdo. O ANFIS (com 3 MF gaussianas) e a RNA (com 8 e 5 neurdnios
na primeira e segunda camada, respectivamente). E possivel notar o excelente ajuste das

respostas, ndo havendo problemas relacionados ao overfit.
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Figura 5.5 — Resposta dos modelos inteligentes com dados de treinamento e validacao.

A Tabela 5.2 apresenta a comparacao dos dados de performance dos modelos obtidos
para o caso. E notavel a superioridade dos modelos inteligentes em qualquer indicador de
desempenho, principalmente no ajuste e no RMSE. Estes resultados demostram que a
utilizacdo dos modelos baseados em inteligéncia artificial visam suprimir as deficiéncias
encontradas nos modelos tradicionais de identificacdo de sistemas, quando o objetivo é a
simulacdo e predicdo de sistemas dindmicos multivariaveis e ndo-lineares de bombeamento

com demanda variavel de agua.



60

Tabela 5.2 — Dados de performance dos modelos testados com dados de validagéo.

Model RMSE NRMSE FPE Ajuste (%)

s 0.698 9647¢-5 8.4e-05 37.48
(0.549) (9647e-5) (8.4e-05) (30.70)
- 1.744 13.4 89040¢-5 16.97
(4.966) (13.4) (89040e-5) (-52.3)
1.113 4762e-5 0.04764e-5 22.18

ARX
(0.469) (44.86-5) (44.86-5) (53.06)
0.9122 9600€-5 96040¢-5 19.00

ARMAX

(0.499) (98.7e-5) (98.8e-5) (39.43)
0.1360 0.11e-5 333.6e-5 99.86

ANFIS
(0.0049) (0.10e-5) (183e-5) (99.99)
0.1280 0.11e-5 343.1e-5 99.87

RNA
(0.0054) (0.09e-5) (192.6e-5) (99.99)

5.1.5 Caracterizacao do rendimento do CMB

O desenvolvimento de modelos computacionais que possam predizer a performance,
localizar o Ponto de Maxima Eficiéncia Energética (PMEE) ou encontrar o Ponto de Maxima
Poténcia (MPPT), é uma importante ferramenta para analisar cenarios de operacdo com o
objetivo de aumentar a eficiéncia energética de muitos sistemas. O rendimento de CMBs &
um importante aspecto técnico e energético para o projeto de sistemas de bombeamento.

Em sistemas de bombeamento é possivel relacionar a altura manométrica, vazao e a
poténcia ativa do CMB, através da Equacdo (4.1), para obter o rendimento do CMB. Foi
investigada a possibilidade de obter a curva de rendimento com demanda fixa, variando-se
a rotacdo do CMB; e com demanda variavel mantendo-se fixa a rotacdo do CMB. Sendo
possivel obter modelos matematicos para cada caso.

A analise polinomial da frequéncia sob o rendimento expde as caracteristicas do
regime de operacdo do sistema de bombeamento. A Figura 5.6 ilustra as curvas de
rendimento para trés condicdes de demanda de agua - VC com angulo de 30°, 40° e 5Q° -,
com a variacdo da frequéncia. E possivel observar que os modelos polinomiais obtidos

apresentam variancia (R?) superior a 0,97. A analise da Figura 5.6 mostra que, nestes casos,
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0s pontos de maxima eficiéncia estdo em baixas frequéncias de operacdo. Por fim, é

observavel que ao mudar qualquer pardmetro do sistema, um novo modelo polinomial é

exigido.
0,7
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Figura 5.6 — Influéncia da frequéncia no rendimento do CMB.

Sistemas de abastecimento de agua operam sob demanda variavel, surge, diante
disso, a necessidade em controlar o acionamento ou a rotacdo dos CMBs. Como forma de
avaliar o rendimento em uma condicao real de operacéo, foi realizado um estudo em que a
abertura da VC era controlada de forma a simular a variacdo de demanda com pressao
constante em 10 m. A Figura 5.7 apresenta o rendimento do CMB com a variacdo de
demanda. Novamente, é ressaltado o 6timo ajuste fornecido pelos modelos polinomiais
locais. E possivel observar que a condi¢do de maxima eficiéncia do sistema ocorre com
demandas médias de agua.

Entretanto, obter uma fungdo matematica para cada condicéo, ou regido, de operacdo
torna-se uma atividade estafante. A menor mudanca nos parametros, seja de frequéncia ou
demanda, torna a funcdo matematica obtida inatil. A utilizacdo de técnicas inteligentes,
como a Neuro-Fuzzy, torna possivel a modelagem de sistemas nao-lineares e multivariaveis

com exatiddo adequada.
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Figura 5.7 — Influéncia da demanda no rendimento do CMB.

A Figura 5.8 ilustra a superficie do modelo global do rendimento do sistema de
bombeamento, obtida com o ANFIS. E possivel observar a inter-relagio das variaveis de
importancia do sistema (variaveis de entrada: VC e Frequéncia; variaveis de saida:
Eficiéncia). E mostrado graficamente que o rendimento maximo do sistema ocorre em baixas
rotacbes e com demandas médias de dgua. Ha ainda regibes onde a eficiéncia do sistema
apresenta maximos locais, como quando opera com altas demandas e baixas rotaces. Em
geral, o sistema pode operar, em algumas regides, com eficiéncia 305% superior com relacéo
a operacdo com demandas maximas; por exemplo, em sua frequéncia nominal, com 50 Hz,
a variacdo de demanda pode proporcionar um ganho de 112% no rendimento. A analise
gréfica da Figura 5.8 permite a melhor interpretacdo das condi¢fes de operacdo do sistema
de bombeamento, mostrando gque é conveniente manter um determinado namero de CMBs,
em arranjo serie/paralelo, operando com capacidades médias de vazdo. Essa estratégia deve

resultar em economia de energia elétrica.

208
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Figura 5.8 — Superficie da caracterizacdo da eficiéncia do sistema de bombeamento.
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5.1.6 Anélise dos modelos

Elementos graficos permitem uma grande interpretacao de sistemas dindmicos. Em
hidraulica, varidveis como presséo, vazdo e demanda sdo constantemente avaliadas para o
suprimento de energia ou controle de processos. Na Figura 5.9 € ilustrada a superficie de
comportamento do sistema de bombeamento obtida com a utilizacdo da técnica NF, descrito
na secdo 5.1.4. E ilustrado a inter-relagdo das variaveis de entrada e saida. Através desta
superficie é possivel analisar o comportamento grafico do sistema mediante a mudanca de
cenario e determinar limites seguros de operagdo. O desenvolvimento de modelos
computacionais tem por finalidade a analise e simulacdo com o objetivo de desenvolver
estratégias e algoritmos de controle que resultem na maior eficiéncia operacional, reduzindo
consideravelmente o consumo energéetico do sistema de bombeamento. Além disso, o
desenvolvimento de um modelo que relacione os parametros de operacdo a eficiéncia

energética do sistema resulta em uma ferramenta eficaz para a analise energética.

= N W
o o o
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50-. ] > 56"7{7-‘7-7-/ 50. ""-—r.,_,r)_;,_,-—7-""*-56-J-77-{-47-67 50
VRP() 0 20 Frequéndia (Hz) vrRP () O Frequéncia (Hz)

Figura 5.9 — Superficie de comportamento do sistema de abastecimento Neuro-Fuzzy.

5.2 ANALISE DO CONTROLADOR

Esta secdo contém os resultados dos ensaios experimentais realizados com o
controlador Neuro-Fuzzy. O controlador é analisado em regime transiente, permanente e
com relacdo aos distrbios inseridos no sistema através da VC, comparando-o com 0S
controladores Neural (RNA) e Heuristico (Fuzzy). Para avaliar e comparar o desempenho
dos controladores foram realizados ensaios experimentais na bancada instrumentalizada
(Figura 4.1). Os ensaios consistiram em:

» Respostas ao degrau com angulo de abertura da VC em 30° e 40°;

» Variacdo do valor de referéncia do sistema com angulo de abertura da VC em

400,
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» Variacdo continua da VC de 30° a 70° e de volta a 30° com valor de referéncia
em10 m;

> Variacdo pausada da VC de 30° a 70° com valor de referéncia em 10 m;

» Acéo do controlador.

5.2.1 Dados de treinamento

Inicialmente, o controlador proporcional-derivativo (PD; Kr=0,5 e Kp=1) foi cotado
para a posicdo de controlador primario. Entretanto, ensaios realizados com ele, demostraram
que a qualidade dos dados de treinamento eram inviaveis, devido a presenca de elevados
picos, pouca estabilidade em situacdes de variacdo de demanda e mudanca de valor de

referéncia, como ilustrado na Figura 5.10; assim, o seu uso foi descartado.
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Figura 5.10 — Dados de treinamento do controlador priméario PD.

A soma das respostas do controlador primario (Fuzzy) representam os dados de
treinamento utilizados para o desenvolvimento dos controladores Neuro-Fuzzy (NFC) e
Neural (NC) - como ilustrado na Figura 5.11. Os critérios utilizados para definir os
procedimentos experimentais para o desenvolvimento do banco de dados foram as
simplicidades, representadas pelas respostas degrau e variacdo do valor de referéncia, e as
condicdes de operacdo do sistema de bombeamento de agua, representadas pela variacéo de

demanda e pressoes de servico.
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Figura 5.11 — Dados de treinamento do controlador priméario Fuzzy.

A Figura 5.12 ilustra a superficie de resposta do controlador Neuro-Fuzzy (NFC);
comparando com a Figura 4.20, que representa a superficie de resposta do controlador
Fuzzy, as superficies ndo apresentam nenhuma relagcdo de semelhanga, mesmo assim, ambas

deverdo controlar o sistema de bombeamento, em menor ou maior desempenho.

Delta de frequéncia
(=]

AT e o

Variagao do erro -2 - Erro

Figura 5.12 — Superficie de resposta do controlador NF.

5.2.2 Resposta ao degrau
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A resposta ao degrau € um método bastante comum para analisar o desempenho de
controladores quando aplicados em sistemas que partem do repouso. A Figura 5.13 ilustra a
resposta ao degrau com os controladores NF, Fuzzy e Neural. A partir de uma anélise
comparativa, é observado que o Fuzzy apresenta a maior velocidade e o controlador Neural
apresenta 0 menor valor de méaxima ultrapassagem. Tendo o NFC caracteristicas hibridas,
ele apresenta velocidade intermediéria e alguma ultrapassagem. Analisando o tempo de
acomodacdo e a sua estabilidade (erro de regime permanente) do NFC é notavel que os seus
resultados sdo superiores.
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Figura 5.13 — Resposta ao Degrau 10 m.

A Tabela 5.3 resume 0 desempenho do controlador em relagéo a anélise transiente e
permanente para um degrau de 10 m. Em sistemas de abastecimento, o erro de regime
permanente se sobrepde, em importancia, ao tempo de subida. Desta forma, pode-se

considerar os resultados obtidos pelo NFC superiores aos demais.

Tabela 5.3 — Anélise do desempenho dos controladores.

Tempo de Maxima Tempo de Erro de regime
Controlador )
subida [s] | ultrapassagem [%] | acomodacdo [s] | permanente [%]
NF 6,6 11,5 12,2 0,9

Neural 12,9 0 18,2 1,2




67

Fuzzy 4,4

9,3

5.7

Uma analise semelhante foi realizada em relacdo a anterior. Desta vez, assumiu-se
um degrau de 15 m para verificar a influéncia da mudanga de valor de referéncia. A Figura
5.14 mostra a resposta dos controladores;
ultrapassagem, entretanto o NF apresenta o melhor desempenho em relacdo ao erro de

regime permanente e ao tempo de acomodacéo.
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Figura 5.14 — Resposta ao Degrau 15 mca.

5.2.3 Variacao do valor de referéncia do sistema

Com o objetivo de demostrar a efetividade do controlador em diferentes valores de
referéncia, a Figura 5.15 apresenta o resultado da operacao dos controladores com a mudanca
progressiva dos valores de pressdo do sistema com VC em demanda média (40°). E possivel
observar que devido a mudanca repetitiva do valor de referéncia, nenhum controlador atinge
um baixo erro de regime permanente, quando comparados ao degrau da Figura 5.13.

Avaliando graficamente o tempo de subida e a estabilidade, os controladores NF e Neural

20

Tempo (s)

30

40

50

apresentam resultados semelhantes, entre si, e superiores ao controlador Fuzzy.

60




68

20

L Neuro-Fuzzy
18 e e U Neural

Fuzzy
-—-—Referéncia

50 100 150 200 250
Tempo (s)

Figura 5.15 — Variagdo do valor de referéncia com VC em 40°.

5.2.4 Variacéo continua da VC

Um sistema de controle é considerado robusto quando ele é capaz de manter a
estabilidade do sistema quando sujeito a distarbios na planta. Sistemas de abastecimento
possuem, na pratica, demanda variavel; assim, faz-se necessario a analise dos controladores
diante de situaces que mudem as caracteristicas dinamicas do sistema. A VC tem por
objetivo deslocar a curva da tubulacéo verticalmente e induzir o controlador a encontrar um
novo ponto de equilibrio, através do controle da velocidade de rotacdo do CMB. A Figura
5.16 ilustra a resposta do sistema com um valor de referéncia de 10 m, controlado quando a
demanda do sistema é alterada através do angulo da VC. E possivel verificar que o
controlador NF é o Unico que mantem boa estabilidade (erro<8%), adaptando-se as
mudancas do sistema com baixo erro, mesmo sob condicdes criticas de variacdo dindmica.

E realizado um outro ensaio configurando um novo valor de referéncia de 15 m, como
ilustrado na Figura 5.17. Ambos o0s controladores apresentam ultrapassagens nao nulas;
entretanto, o NF apresenta 0 melhor desempenho em relacéo ao erro de regime permanente,

ao tempo de acomodacédo e a variacdo de demanda.
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Figura 5.17 — Degrau em 15 m com variacéo continua da VVC.

5.2.5 Variacdo pausada da VC

Apesar das mudancas bruscas na variacdo serem possiveis, como na se¢do 5.2.4, 0
mais comum é que a variacdo ocorra de forma suave ao longo do dia. Analisando o
desempenho do controlador ao variar pausadamente a demanda - uma condicdo mais branda
que a observada nas Figura 5.16 e Figura 5.17 - é possivel observar que o controlador NF

mantém a pressdo de servigco com baixo percentual de erro (erro<3.3%), contra 9,8% do
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controlador Neural e 2,1% do Fuzzy, como ilustra-se na Figura 5.18. Para sistemas de
abastecimento o erro de regime permanente ndo é um fator extremamente critico,
principalmente em situagdes de variacdo de demanda. Dessa forma, sdo toleraveis erros da
ordem de 2 a 5%. A Figura 5.18 também ilustra a poténcia ativa do CMB, sendo estavel e
apresentando auséncia de pico para o caso do controlador NF - aspecto importante para a
protecdo dos equipamentos eletromecénicos e eletronicos. Entretanto, a presenca de um
elevado pico (até 179% maior que o controlador NF) na poténcia, para o controlador Fuzzy,

mostra certa instabilidade nas caracteristicas transientes do sistema.
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Figura 5.18 — Degrau em 10 m com variabilidade pausada da VVC.

5.2.6 Acao de controle

A Ultima analise realizada com relacdo ao desempenho do controlador é referente a
acdo de controle. A acdo de controle, ou, o delta de frequéncia (positivo ou negativo) é o
sinal de atuacédo do controlador para aumentar ou diminuir a velocidade do CMB. Em regime
permanente o delta de frequéncia devera ser, idealmente, zero ou muito préximo de zero; em
regibes onde ha transiente, este sinal apresentara variabilidade. A Figura 5.19 apresenta um
ensaio experimental realizado com cada um dos trés controladores visando manter o valor
de referéncia do sistema nos valores estabelecidos na Figura 5.19a. A Figura 5.19b mostra a
acdo de controle dos trés controladores, nas regiées marcadas em preto, é possivel ver que a
acdo de controle dos controladores Neural e NF €, aproximadamente, constante e diferente

de zero, 0 que € conivente, ja que estas regides apresentam transitérios. Na marcacao em
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verde, € possivel observar que os valores de atuacdo do controlador NF é zero ou muito
proximo de zero, o que é resultado de uma regido de intensa estabilidade e baixo erro de

regime permanente.
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Figura 5.19 — Acéo de controle.

5.3 ANALISE HIDROENERGETICA

Para avaliar a eficiéncia energética do sistema, controlado e ndo controlado, foi
simulado o perfil de consumo proposto por Gomes et al. (2012), mostrado na Figura 2.3, 0
qual indica o consumo de agua médio horario. A variacdo de consumo provoca flutuacoes
significantes na presséo da rede. Assim, o controlador deve manter a presséo de servico em
valores de referéncia estabelecidos, objetivando reduzir o gasto energético do sistema. O
consumo normalizado de agua para o caso analisado foi de 0.765 I/s (k=1).

Desta forma, para avaliar a eficiéncia energética do sistema foram ensaiados quatro
cendrios de operacdo, sendo que nos dois ultimos o CMB esta em sua velocidade nominal,
como mostrados em seguida:

e Controle da pressdo a jusante atraves da manipulacdo da velocidade do CMB por
controlador Fuzzy;

e Controle da pressdo a jusante atraves da manipulacdo da velocidade do CMB por
controlador Neuro-Fuzzy;

e Controle da pressdo a jusante por abertura/fechamento de valvula manual,

e Sistema ndo controlado.
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A Figura 5.20 ilustra o rendimento do CMB para cada periodo para cada uma das
quatro situacOes de operacdo. Para este célculo usou-se a Equacédo (4.1). Pode-se observar
que durante os horérios de baixa demanda o rendimento do sistema controlado é superior
frente aos outros modos de operacdo. Entretanto, este rendimento é inferior nos horarios de
maxima demanda. O aumento do rendimento durante a minima demanda citado
anteriormente, deve-se ao fato do controlador manter a pressdo em 10 m. Em contrapartida,
nos outros dois casos 0 CMB opera sempre em velocidade nominal, independente da
demanda, aumentando as perdas por vazamento ao longo da rede de distribuicdo,
principalmente nos horarios de minima demanda. Para o controlador Fuzzy, houve um
acréscimo médio no rendimento de 9,16%. Para o controlador NF o acréscimo foi de 9,59%,
resultado da menor agdo de controle, refletindo na maior estabilidade e eficiéncia energética.
Por outro lado, quando o sistema opera com o CMB em velocidade nominal e a demanda é
controlada por registro manual, hd uma queda da press@o no usuério final, devido ao excesso
de perda de carga causada pelo registro, consequentemente impactando negativamente no

rendimento global do sistema.
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Figura 5.20 — Rendimento do CMB.

Na Figura 5.21 ilustra-se o resultado da avaliagdo do consumo especifico de energia
(CE), na qual se evidéncia que a atuacdo do controlador Fuzzy e NF produzem um CE menor
ou igual quando comparado com as outras duas metodologias experimentadas. No periodo

avaliado das 9:00 as 14:59, observasse a igualdade do CE nos quatro métodos adotados; isso
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porqué, em todos 0s casos, o sistema opera com velocidade nominal, devido a alta demanda.
Além disso, é possivel constatar uma reducdo maxima de 383% é&s 00:00, ao comparar 0
sistema operando com o controlador de pressdo Fuzzy ao sistema ndo controlado. Quando
comparado o controlador NF, ao sistema ndo controlado, o resultado é ainda melhor de até
392% para o periodo de 00:00 até 02:59 h, mostrando que o controlador NF pode reduzir

em, aproximadamente, 4 vezes 0 consumo energético do sistema.
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Figura 5.21 — Coeficiente de consumo especifico de energia (CE).

Investigou-se, também, o comportamento da pressdo na saida do sistema ao longo
das 24h para cada um dos quatro casos de operacao propostos neste artigo, cujo resultados
sdo apresentados na Figura 5.22. Para o controlador NF a pressdo média foi de 10,3 m, ja
para o Fuzzy a pressdo média foi de 10.7 m, erro de 3% e 7%, respectivamente. Constatou-
se, também, que o sistema sem o controlador produz as maiores pressdes durante os periodos
de menores demandas. Isto pode ocasionar o rompimento de dutos, aumento dos vazamentos

e reducdo da eficiéncia operacional.
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Figura 5.22 — Pressdes médias do sistema com demanda variavel.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSOES

Neste trabalho implementou-se a técnica Neuro-Fuzzy para identificar e controlar um
sistemas de abastecimento de 4gua com demanda variavel. A técnica foi aplicada com o
objetivo de elevar a eficiéncia energética, através da estabilizacdo das pressdes da rede em
valores de referéncia pré-estabelecidos.

Em alternativa aos modelos paramétricos, que apresentam deficiéncias em modelar
sistemas multivariaveis e ndo-lineares, este trabalho prop6s a utilizagdo da técnica NF para
a identificacdo do sistema de abastecimento de dgua com demanda variavel. Para analisar
estas técnicas foram realizadas analises comparativas. A primeira tratou da identificacdo do
sistema com demanda fixa (VC=30°). Nesta analise, 0s modelos paramétricos mostraram
boa capacidade de predicdo; entretanto, com resultados inferiores para simulacdo (baixo
ajuste e alto RMSE), quando comparado ao modelo Neuro-Fuzzy. A segunda analise
consistiu da identificacdo do sistema com demanda variavel, o que acrescentou nao-
linearidades ao sistema. Nesse caso, somente os modelos Neural e NF apresentaram
resultados satisfatorios. Apesar de ser possivel melhorar a performance dos modelos
parameétricos aumentando as suas respectivas ordens, uma desvantagem € observada; o
aumento do custo computacional. E possivel concluir que as técnicas inteligentes apresentam
superioridade para a identificacdo de sistemas ndo-lineares e multivariaveis de
bombeamento, frente aos modelos paramétricos, apontado atraves dos dados de validagéo e
dos indicadores de performance. A analise dos modelos inteligentes mostrou que o Neuro-
Fuzzy apresenta similaridades na predicdo (FPE) em relacdo as redes neurais, podendo-se
utilizar qualquer uma para esta aplicacéo.

A técnica NF foi utilizada para caracterizar o rendimento global do sistema de
bombeamento, suprimindo as deficiéncias dos modelos polinomiais; estes apresentam a

vantagem da fécil obtencéo; entretanto, a desvantagem de construir uma quantidade elevada
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de equacdes para determinar o comportamento global do sistema, o que € invidvel. A analise
do modelo permitiu observar que as regides de maximo rendimento ocorrem quando o
sistema opera com vazfes médias. Assim, é possivel idealizar um projeto com um maior
nimero de CMBs operando em arranjos série/paralelo para suprir a pressurizacéo da agua.
Entretanto, esta estratégia exige um maior investimento inicial na aquisicdo dos
equipamentos eletromecéanicos, sendo necessaria uma analise financeira. Este procedimento
pode estendido a outros sistemas hidraulicos/pneumaticos com demanda variavel.

A técnica Neuro-Fuzzy foi aplicada no controle do sistema de bombeamento para
regularizar as pressdes e elevar a eficiéncia energética do sistema. O controlador NF e Neural
foram desenvolvido utilizando dados de treinamento obtidos de um controlador Fuzzy. A
comparagdo entre os trés controladores mostrou que o controlador NF apresentou
desempenho superior, aos demais, em todos 0s cinco testes para avaliacdo da resposta em
regime transiente, permanente e em relacdo aos disturbios inseridos pela VC. Como forma
de avaliar o desempenho do controlador NF, controlando o sistema submetido a demanda
variavel, foi proposta a implementagéo da curva de consumo horario de agua. Os resultados
da analise hidroenergética mostraram que houve uma reducéo significativa do consumo
energético com a implementacdo de automacdo nos sistemas de abastecimento. O
controlador NF proporcionou um aumento de 4,7% do rendimento do CMB, quando
comparado ao controlador Fuzzy; e de 9.59% comparado ao controle manual ou quando o
sistema ndo é controlado. Houve também uma reducdo significativa do CE, sendo o
controlador NF superior ao Fuzzy. Essas melhorias séo consequéncia de uma menor acao de
controle e maior performance em manter as pressdes nos valores de referéncia.

Os controladores obtidos por modelagem computacional, como o NF e o Neural,
baseiam-se no comportamento dos dados obtidos com o controlador primério, captando as
tendéncias que esse apresenta. Desta forma, mesmo que os dados sejam imprecisos, ruidosos
ou ndo reflitam o controle estavel do sistema, os derivados desses terdo a capacidade de
controlar o sistema com maior robustez e desempenho. Permite-se concluir que uma das
grandes vantagens desse tipo de controle, é que controladores mais eficientes podem ser
desenvolvidos a partir de controladores ndo tdo eficientes. Outra vantagem observada e
analisada reside na menor acdo de controle realizada pelos controladores NF e Neural;
resultando na maior estabilidade do sistema e no menor desgaste dos equipamentos

eletromecanicos e elétricos. Conclui-se que a aplicacdo da técnica Neuro-Fuzzy fornece bons
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resultados na identificagdo e controle de sistemas de bombeamento com demanda variavel,

fornecendo resultados superiores aos modelos Fuzzy e Neural.

6.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou avancos significativos no controle de sistemas de
abastecimento de 4gua com demanda varidvel; entretanto, a necessidade por sistemas mais
eficientes e inteligentes forga o continuo movimento da pesquisa cientifica. Como trabalhos
futuros recomenda-se:

» Implementar caracteristicas adaptativas do controlador NF, retroalimentando o
banco de dados de treinamento com dados provenientes dele proprio;

» Aperfeicoar o sistema experimental de bombeamento implementando uma valvula
eletrbnica para alterar o arranjo série/paralelo de forma automatica ou implementar
novas zonas de abastecimento com cotas piezomeétricas diferentes;

> Simular em ambiente virtualizado, como o0 EPANET.
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