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RESUMO

Com o objetivo de desenvolver novas tecnologias para melhorar a operacdo de sistemas de
abastecimento de &gua, visando a reducdo do desperdicio de agua e energia, foi realizado
nesta tese um estudo experimental utilizando automacdo e controle via Redes Neurais
Artificiais (RNA) com arquitetura recorrente. A técnica de controle escolhida foi aplicada
para controlar as pressdes de servico em uma bancada experimental que simula um sistema de
abastecimento capaz de fornecer dgua para duas regides com topografia diferenciadas. Com o
intuito de analisar o desempenho do sistema sob ac¢do do controlador, foram realizados testes
experimentais simulando uma curva de consumo para as duas regibes abastecidas,
introduzindo perturbacGes externas e alterando o valor de referéncia. Além disso, tendo em
vista a utilizacdo do sistema de controle para reduzir o consumo energético dos sistemas de
impulséo da bancada, foi realizada a otimizacdo operacional, a partir da reducdo do Consumo
Especifico de Energia (CE), durante o controle das pressbes de servico. Dessa forma, foi
garantida a reducdo do gasto energético do sistema ao mesmo tempo em que foi realizado o

controle das pressoes.

Palavras—Chaves: Eficiéncia energética. Redes neurais artificiais. Controle de pressao.



ABSTRACT

In order to develop new technologies to improve the operation of water supply systems
aiming to reduce water and energy waste, it was carried out in this thesis an experimental
study using automation and control via Artificial Neural Networks (ANN) with recurrent
architecture. The control technique chosen was applied to control the service pressures in an
experimental bench that simulates a water supply system capable of supplying water to two
regions with different topography. In order to analyze the performance of the system under
the controller action, experimental tests were performed simulating a consumption curve for
the two supplied regions, introducing external perturbations and changing the setpoint. In
addition, considering the use of the control system to reduce the energy consumption of the
pumping systems of the experimental bench, the operational optimization was carried out, by
reducing the Specific Energy Consumption (SEC) during the control of the service pressures.
In this way, it was guaranteed the reduction of the energy consumption of the system at the

same time as the pressure control was performed.

Keywords: Energy efficiency. Artificial neural networks. Pressure control.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO E OBJETIVOS

1.1 Introducéo

A 4gua € um recurso natural de fundamental importancia para a sobrevivéncia
humana, por isso, 0s servigos de abastecimento de agua fazem parte das necessidades basicas

de uma populacgdo. Segundo Netto, Fernandez & Araujo (1998):

Define-se por sistema de abastecimento de 4gua o conjunto de obras, equipamentos
e servi¢os destinados ao abastecimento de 4gua potavel a uma comunidade para fins
de consumo doméstico, servigos publicos, consumo industrial e outros usos. Essa
agua fornecida pelo sistema devera ser, em quantidade suficiente e da melhor
qualidade, do ponto de vista fisico, quimico e bacterioldgico.

As principais partes que compdem um sistema de abastecimento de agua (SAA) séo:
manancial, captacdo, estacdo elevatoria, adutora, estacdo de tratamento de agua (ETA),

reservatorio e rede de distribuicéo.

A agua pressurizada pode ser conduzida na tubulacdo por gravidade e/ou impulsionada
por uma estagdo elevatoria. No primeiro caso, ndo se utiliza energia elétrica para impulsionar
a agua, entretanto, na segunda situacdo, se faz necessario dispor de sistema de impulsao

composto por conjuntos motor bomba (CMB) e/ou booster (BST).

Geralmente, as bombas utilizadas sdo do tipo centrifuga, estas aceleram o fluido
através da forca centrifuga fornecida pelo giro do rotor, transformando a energia cinética
internamente em energia de pressdo, na saida do rotor, através da carcaca da bomba. O rotor é
0 elemento da bomba que tem a incumbéncia de transferir para o fluido o movimento de
rotacdo, dessa forma, converte a energia mecanica em energia cinética. Estas bombas séo
acionadas por motores elétricos, cuja funcdo é transformar energia elétrica em energia
mecanica (TSUTIYA, 2006). Quando a bomba é instalada de modo intercalado na tubulacéo
denomina-se booster, e tem como funcdo aumentar a energia de pressdo, contribuindo para o
escoamento do fluido (MACINTYRE, 2013).



A operacdo de bombas e boosters gera um gasto energético elevado, fazendo com que
0s setores responsaveis pelo abastecimento de dgua contribuam, em média, com 2% a 3% da
energia elétrica consumida em todo o mundo (JAMES & CAPELLA, 2002). No Brasil, esse
consumo ¢ de aproximadamente 12 milhGes de MWh/ano, o que representa uma parcela de
2,26% do consumo total do pais (SNIS, 2014). Desta parcela, cerca de 90% da energia é
consumida por motores e conjuntos motor bombas (GONCALVES, JORDAO & JANUZZI,
2009).

Os fatores que mais contribuem para 0 aumento do consumo energético dos sistemas
de impulsdo sdo: o uso de equipamentos superdimensionados e obsoletos; o dimensionamento
inadequado das tubulacdes dos sistemas de distribuicdo de &gua; casos em que a regido de
consumo se encontra muito distante da estacdo elevatoria; e, quando o setor de consumo esta
localizado em uma zona com topografia elevada. Nestas duas Gltimas situacdes, se faz
necessario prever um acréscimo na altura manométrica do sistema de impulsdo, a fim de

garantir que toda rede atenda as pressées minimas requeridas.

Na situacdo em que o abastecimento de agua deve ser realizado para duas regides com
diferentes niveis topograficos é preciso aumentar a altura manométrica do sistema de
bombeamento instalado a montante da regido mais baixa, a fim de atender com a pressao
requerida, a demanda na zona mais elevada. Considerando apenas a elevacdo da linha
piezométrica, a zona com topografia mais baixa apresenta um excesso de pressdo,

ocasionando um aumento do volume de vazamentos (ver Figura 1.1).
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Figura 2.1 Representacdo de um sistema de impuls&o Gnico na origem. (SALVINO et al., 2014).



Portanto, torna-se comum a instalacdo de valvulas redutoras de pressdo (VRPS) na
entrada das zonas com pressdes excessivas, no intuito de melhorar os servicos de

abastecimento, conforme pode ser observado na Figura 1.2.
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Figura 2.2 Representacdo de um SAA operado por um CMB e uma VRP. (SALVINO et al., 2014).

Além dessa alternativa, pode-se instalar um booster para aumentar a energia de
pressdo a montante da regido mais alta, de modo a atender as zonas mais remotas ou com
baixas pressdes e, dessa forma, diminuir a altura manométrica de bombeamento na origem.
Neste Gltimo caso, o sistema de impulséo fica caracterizado pela utiliza¢cdo de um conjunto

motor bomba, um booster e uma valvula redutora de pressdo (ver Figura 1.3).
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Figura 2.3 Representacdo de um SAA operado por um CMB, um BST e uma VRP. (SALVINO et al.,
2014).



Além do elevado gasto energético presente neste cenario de operacdo, também ocorre,
em diversas situacdes de abastecimento, um significante desperdicio de energia elétrica
quando o sistema de impulsdo opera na sua maxima poténcia, nos horarios em que a demanda
exigida € minima. Esta situacdo também ocasiona um excesso de pressdo na rede de

distribuicéo.

Uma solucdo que busca atingir a eficiéncia energética dos sistemas de abastecimento
com esse tipo de configuracdo € o controle da pressdo, a partir da automacdo. Um SAA pode
ser automatizado para a simples supervisao dos parametros elétricos e hidraulicos do sistema;
para a utilizacdo de um controlador cuja tomada de decisdo parta de uma intervencdo do
operador; ou ainda, para uma implementacdo mais robusta de um controle inteligente, no qual

0 sistema de abastecimento opera sem qualquer tipo de intervencdo humana.

O controle da pressdo tem como beneficios promover o aumento da vida util das
tubulacBes e acessorios, 0 aumento da confiabilidade do sistema, a reducdo dos transientes
hidraulicos e a diminuicdo dos desperdicios de energia elétrica. Segundo Bezerra & Cheung
(2013), para que um sistema de abastecimento possua um desempenho técnico e econdmico
satisfatorio, se torna necessario realizar o controle de pressdo. A uniformizagdo da pressdo na
rede de distribuicdo, através deste controle, reduz a frequéncia de rupturas, o consumo de

agua excessivo induzido pela pressao e o volume perdido em vazamentos.

Diante do exposto, justifica-se o desenvolvimento de novas tecnologias aplicadas no
gerenciamento e operacdo dos sistemas de impulséo. Este trabalho de tese visa a reducdo dos
custos energeticos e do desperdicio de agua de sistemas de abastecimento, que atendem duas
zonas de consumo com topografias distintas. Para isso, foi projetado e implementado um
controlador inteligente, utilizando a técnica das Redes Neurais Artificiais (RNA), com o
objetivo de controlar as pressdes de uma bancada experimental, que simula um sistema de
abastecimento com duas zonas de consumo com topografias diferenciadas. Este sistema se
encontra no Laboratério de Eficiéncia Energética e Hidraulica em Saneamento (LENHS) da
Universidade Federal da Paraiba (UFPB).



1.2 Objetivo Geral

Esta tese teve como principal objetivo desenvolver um sistema de controle inteligente,
utilizando a técnica de Redes Neurais Artificiais, para operar uma rede pressurizada de
distribuicdo de dgua com duas regides de consumo com topografias distintas. Com a
implementacdo do sistema de controle espera-se minimizar o custo de energia do

bombeamento para diversos cenarios operacionais.

1.3 Objetivos Especificos:

Elaboracdo de um sistema supervisorio, utilizando a linguagem de programacao
Laboratory Virtual Instrument Engineering Workbench - LabVIEW®, para
monitoramento em tempo real e analise dos parametros hidraulicos e elétricos da
bancada experimental;

Desenvolvimento de um sistema de controle inteligente, utilizando a técnica de Redes
Neurais Artificiais, para obter o controle da pressdo em duas regides de consumo
distintas, da forma mais eficiente energeticamente, tendo como pardmetro o Consumo
Especifico de Energia Elétrica (CE);

Avaliacdo do desempenho do sistema de controle projetado diante de trés cenarios de
operacdo distintos: simulacdo da alteracdo da demanda, perturbacdes na planta e

alteracdo do valor de referéncia.



CAPITULO 2

2.1 Reviséo Bibliografica

Sistemas de controle e automacdo passaram a ter um papel mais decisivo desde a
Revolucdo Industrial no final do seéculo XVIII, quando houve a necessidade de tornar a
operacao dos processos industriais mais simples e econémica, além de versatil e confidvel. A
sua aplicabilidade vai desde os robds industriais, linhas de montagem de automoveis,
manufaturas de circuitos eletronicos, refinarias de petrdleo, siderurgicas, usinas de geracdo de
energia, petroquimicas, estacdes de tratamento e sistemas de abastecimento de agua.

Para se automatizar um determinado sistema, torna-se necessario projetar um
controlador que o fara funcionar da forma desejada, além de se adaptar as mudancas dos
elementos sob controle. Nas ultimas décadas, houve um grande avango nas pesquisas
relacionadas ao desenvolvimento de diferentes métodos de controle, com o objetivo de tornar
o funcionamento dos sistemas eletromecanicos mais eficientes. Os tipos de técnicas de
controle mais utilizadas sdo: os sistemas de controle baseado na l6gica Fuzzy, o ontrolador
Proporcional, Integrativo e Derivativo (PID), Controlador Preditivo e a Rede Neural Artificial
(RNA).

Dentre as técnicas de controle citadas, a RNA recebe grande destaque devido ao seu
grau de aplicabilidade, podendo ser empregada em sistemas dindmicos complexos com
multiplas variaveis a serem controladas. Dependendo da configuracdo do tipo de algoritmo, as
Redes Neurais Artificiais podem ser utilizadas para previsdo, otimizacdo e controle de
processos. O aperfeicoamento do algoritmo e dos seus parametros sdo objetos de pesquisas
como as de Antsaklis & Passino (1989), que realizaram um estudo sobre a atuacdo da Rede
Neural Artificial como uma técnica de controle inteligente, abordando a arquitetura dessas
redes e a modelagem desse sistema.

A utilizacdo da Rede Neural Artificial como uma técnica de controle também foi
comprovada por Narendra & Parthasarathy (1990). Neste trabalho foi demonstrado que as
RNAs podem ser utilizadas de forma eficaz para realizar a identificagédo e controle de
sistemas dindmicos ndo lineares. Os autores também apresentaram modelos de Redes Neurais
Artificiais com multiplas camadas e recorrentes, com propagacdo retroativa estatica e

dindmica para o ajuste de parametros. Ainda no ano de 1990, Nguyen & Widrow realizaram a



identificagdo das caracteristicas dindmicas de um sistema fisico ndo linear e, posteriormente,
o controle desse sistema via Redes Neurais Artificiais. O objetivo desse estudo foi emular
uma situacdo em que um caminhdo deveria estacionar em determinado ponto de forma
automatica. O controlador utilizado se mostrou eficiente, visto que, na maioria das posicdes
iniciais em que o caminh&o se encontrava, o0 sistema de controle conseguia fazer com que o
veiculo estacionasse automaticamente no local desejado.

Automatizar um SAA é uma forma de promover a eficiéncia energética e hidraulica
deste sistema. Uma vez que se adere um sistema de controle no processo de automacdo, além
de monitorar os parametros elétricos e hidraulicos, se torna possivel controlar o nivel de 4gua
de reservatorios, o angulo de uma valvula proporcional, como também, a frequéncia de
rotacdo dos sistemas de impulséo, promovendo assim o controle da pressao.

Neste contexto, Cembrano et al. (2000) aplicaram uma técnica de controle 6timo em
uma rede de distribuicdo de dgua da cidade de Sintra, em Portugal. Para isto, eles utilizaram
um software como um otimizador denominado de WATERNET em conjunto com outras
ferramentas que integraram valor quanto ao custo energético do sistema. Previamente, foi
realizada uma modelagem matematica da rede e os elementos de controle considerados foram
as valvulas proporcionais, transdutores de pressao e o conjunto motor bomba.

Elbelkacemi et al. (2001) aplicaram um controlador adaptativo no tempo discreto, em
um sistema de bombeamento, com o objetivo de regular o consumo de uma rede de
abastecimento de agua. A primeira etapa deste trabalho consistiu em determinar o modelo
matematico do sistema estimando seus parametros de forma on-line, através do método dos
Minimos Quadrados Recursivos (MQR). Em seguida, foi implementado um controlador
adaptativo Linear Quadratico de Gauss (LQG), que tem como base a minimizacdo de uma
funcdo de custo quadratica. Os resultados encontrados se mostraram satisfatérios em relacéo
ao controle da demanda de consumo e do nivel da agua no reservatorio, afetando assim a
pressao distribuida na rede.

No ano de 2003, Elker & Kara realizaram a simulacdo de um sistema de abastecimento
constituido por trés sistemas de impulsdo com elevatdrias em série. Na modelagem hidraulica
incluiu-se o acoplamento ndo linear entre a vazdo e o nivel dos reservatorios, bem como a
calibracéo do coeficiente de rugosidade da tubulacdo de recalque. A partir da manipulacéo da
velocidade de rotagdo do conjunto motor bomba, foi obtido um controlador de nivel usando o
método de otimizagdo robusto Hoo polinomial. A utilizagdo do sistema de controle resultou

em melhorias significativas na operacao do sistema de abastecimento em estudo.



Com o intuito de reduzir os custos energéticos referentes ao bombeamento de um
sistema adutor, para uma demanda de agua especifica, sem alterar as restricdes operacionais
do sistema, Machado et al. (2005) propuseram uma metodologia que utiliza algoritmos
genéticos. Os resultados obtidos mostraram o comparativo entre 0 uso do algoritmo genético
proposto e um conjunto de regras definidas para a operagdo do sistema. Com base nos dados
apresentados foi possivel atestar que o algoritmo genético ocasionou melhores solucGes
econbmicas e operacionais, além de promover uma reducdo de 10,12% no custo de energia
elétrica.

Segundo Tsutiya (2007), com o intuito de garantir pressfes adequadas na rede, é
comum no Brasil o0 uso de reservatorio elevado servido por estacdo elevatdria com bombas de
rotagdo constante. Todo esse processo envolve um custo excessivo, tanto na construgdo como
na manutencao. Esses cenarios podem ser eliminados com a utilizacdo de bombas de rotacéo
variavel, em conjunto com os inversores de frequéncia, que funcionam como um variador de
rotacéo.

Neste contexto, o controle de pressdo utilizando l6gica Fuzzy em uma rede de
abastecimento foi realizado no ano de 2009 pelos pesquisadores Xiaohong et al.. O sistema
estudado simulava trés bombas operando em paralelo. Aos conjuntos motor bomba estavam
associados inversores de frequéncia, sobre os quais o controlador atuava alterando a
velocidade de rotacdo e, consequentemente, mantendo a pressdo da rede sempre no mesmo
patamar, independente das perturbac@es sofridas pelo sistema. Ainda em 2009, Hongfeng et
al. realizaram uma andlise comparativa entre a performance dos controladores PID e Fuzzy —
PID para manter a pressdo constante em um sistema de abastecimento. Com os resultados
obtidos ficou comprovado que o controlador Fuzzy — PID se mostrou mais eficiente no
controle da pressdo se comparado ao controlador PID.

Gongcalves, Ramos & Reis (2010) elaboraram um algoritmo utilizando Redes Neurais
Artificiais, para determinar estratégias operacionais em sistemas de abastecimento de &gua,
visando a redugdo do consumo de energia elétrica. No mesmo ano, Chengsong & Lijun
simularam computacionalmente um sistema de abastecimento de agua com o propésito de
controlar a pressdo dessa rede utilizando um controlador adaptativo Fuzzy — PID.

A garantia da eficiéncia energética de um sistema de bombeamento foi dada com a
utilizacdo de um sistema de controle em cinco bombas com rotacdo variavel por Pilscikovs &
Dzelzitis (2012). Neste caso, 0s pesquisadores obtiveram uma redugdo de 1011 MWh de

energia elétrica consumida anualmente.



Em 2012, Carvalho aplicou uma técnica de controle Fuzzy em uma bancada
experimental que simula um sistema de abastecimento de agua com duas zonas topograficas
diferenciadas. O intuito deste trabalho foi controlar a pressdo desses ramais e promover a
reducdo do custo energético do sistema. O controlador atuou nos sistemas de impulsdo e em
uma valvula redutora de pressdo. Os resultados obtidos foram satisfatérios, apresentando uma
diminuigdo de aproximadamente 12,17% no consumo de energia elétrica.

Ainda com o objetivo de promover o controle de pressdo em sistemas de distribuicdo
de agua, pode-se utilizar para esta finalidade uma valvula redutora de pressdo. Segundo
Bezerra & Cheung (2013), quando se associa a atuacdo deste tipo de valvula a um controle
eletrénico, esse dispositivo garante 0 monitoramento e controle de presséo a montante da sua
instalacao.

Com o objetivo de obter o controle de pressdo, Quadros & Pinto (2013) aplicaram um
controlador do tipo PID com sintonia automatica e adaptativa utilizando os métodos de
Astrom — Hagglund e algoritmos genéticos numa VRP. Para esta pesquisa, foram utilizados
modelos matematicos validados experimentalmente. Os resultados obtidos demonstraram a
eficiéncia do uso do controlador PID utilizando-se os dois métodos, com a VRP sendo
controlada pela valvula piloto. Os pardmetros de comparacao utilizados foram o tempo de
simulacdo, o custo (ITAE), média, variancia, maximo e minimo.

Um controlador Proporcional Integrativo (PI) foi projetado e implementado por Gobis
et al. (2013), com o objetivo de otimizar o abastecimento doméstico, visando reduzir o
consumo energético do sistema de bombeamento, além de promover uma melhoria na
qualidade da &gua fornecida. Os resultados obtidos se mostraram satisfatorios, apresentando
uma reducdo no consumo de energia do sistema.

Camboim, S. Silva & Gomes (2014) otimizaram a operacdo de uma bancada
experimental que simula um sistema de distribuicdo de agua operando com bombas em
paralelo. Um controlador com base na logica Fuzzy foi desenvolvido e aplicado nos
inversores de frequéncia, que acionam os sistemas motor bomba para alterar a velocidade de
rotacdo dos mesmos, com o objetivo de controlar a pressdo da rede da forma mais eficiente
energeticamente, atendendo a demanda desejada. Com os resultados obtidos ficou constatado
que a metodologia implementada gerou uma economia de energia significante ao sistema,
além de manter a pressdo de servigo desejada.

Para minimizar o desperdicio de energia sem prejudicar o abastecimento de agua de

uma industria cimenteira, Cassandra, Fabiana & Danielle (2014) automatizaram esse sistema
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através do uso do controlador PID. O SAA possui um poco onde se encontra instalada uma
bomba submersa, que abastece uma cisterna e a caixa d’agua dos escritorios; através de uma
bomba centrifuga a cisterna alimenta uma bacia de refrigeracdo. Por outra bomba centrifuga, a
agua é bombeada da bacia de refrigeracdo até a caixa geral que possui 25,5 m de altura (ponto
critico do sistema), e por gravidade a agua é transportada para a parte de refrigeracdo dos
equipamentos de grande porte dos processos produtivos da industria. Como parte do processo
de automacdo, foram instaladas valvulas eletropneumaticas para medir o nivel dos
reservatorios, inversores de frequéncia para a partida das bombas e o controlador PID para
obter o controle de nivel dos reservatérios. Como conclusao deste trabalho, ficou comprovada
a eficiéncia energética do SAA pelo uso dos inversores de frequéncia, que diminuiram o fator
de poténcia do sistema, além da obtencdo de um controle de nivel efetivo com a utilizacdo do
controlador PID.

Bezerra et al (2015) realizaram um estudo sobre a relagéo entre o uso de inversores de
frequéncia na reducdo do consumo de energia elétrica em sistemas de bombeamento de agua.
No intuito de controlar a altura manométrica de uma bancada experimental que simula um
sistema de abastecimento, foi utilizado um controlador a partir da logica Fuzzy para alterar a
velocidade de rotagdo dos conjuntos motor bomba do sistema. Os testes foram realizados em
duas etapas: na primeira foi acionado o sistema com o intuito de atender a variacdo da
demanda solicitada sem a utilizagdo do controlador PID; posteriormente, repetiu-se a mesma
simulacdo com o controlador atuando no sistema. Os resultados obtidos constataram uma
reducdo de 35% do consumo energético do sistema com a utilizacdo do controlador Fuzzy.

Silva et al (2015) promoveram o controle da presséo de uma bancada experimental
que simula um sistema de distribuicdo de agua, a partir da utilizagdo de um controlador
adaptativo do tipo Variancia Minima Generalizado (VMG). Como primeira etapa deste
trabalho, foi realizada a identificacdo do sistema atraves do método dos Minimos Quadrados
Recursivos (MQR). A atuacdo do controlador ocorreu na alteracdo da velocidade de rotacéo
do conjunto motor bomba e do angulo de abertura da vélvula proporcional. Os resultados
obtidos demonstraram a eficiéncia da utilizacdo deste tipo de controlador, obtendo uma
reducdo de 19,2% no consumo de energia elétrica, com o sistema atuando nas condi¢bes mais
desfavoraveis, e erro maximo de 2,12%, que equivale a 0,42 mca no controle de presséo.

No ano de 2015, os pesquisadores Cunha & Dorea realizaram a modelagem
matematica, simulacdo e controle do sistema de abastecimento de &gua da Universidade

Federal do Rio Grande do Norte (UFRN), com o proposito de reduzir as perdas de agua e
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tornar o sistema mais eficiente energeticamente. Foi realizado o comparativo entre a técnica
de controle servo aplicada em uma planta com multivariaveis e um controlador preditivo
linear.

Mendonga (2016) utilizou a ldgica Fuzzy como controlador para um sistema
centralizado e outro descentralizado, com o objetivo de controlar a pressdo em duas regides
com topografias diferencias de uma bancada experimental. Para garantir as pressdes, 0
sistema de controle atuou no inversor que varia a frequéncia de rotacdo do conjunto motor
bomba e na valvula redutora de pressdo instalada a montante da regido com topografia mais
baixa. Ainda no mesmo ano, Moura também realizou o controle da pressdo de uma bancada
experimental que simula um SAA. Em seu trabalho, o autor realizou o comparativo entre duas
técnicas de controle distintas: um sistema de controle neural adaptativo e um controlador
utilizando a légica Fuzzy.

Ainda no ano de 2016, o pesquisador Sarbu realizou um estudo de caso real no sistema
de distribuicdo de 4gua da Roménia, utilizando um controlador para alterar a velocidade de
rotacdo dos sistemas de impulsdo e angulo de posicdo da valvula. Nos seus estudos, o autor
comparou 0 consumo de energia do sistema com e sem a atuacdo do controlador. Com o
controle da velocidade de rotagdo do conjunto motor bomba houve uma economia de 2280
MWh/ano. Quando o controle foi utilizado na valvula a reducdo observada foi de 1345
MWh/ano.

Trabalhos mais recentes, como o do autor Oliveira (2017), mostram a eficiéncia na
utilizacdo de um sistema de controle para manter a pressdo constante em diversos pontos de
um SAA, além de promover a eficiéncia energética deste sistema. O mesmo ocorre na
pesquisa realizada pelos autores Barros Filho et al (2017), neste caso o controlador utilizado
foi baseado nas redes neurais artificiais com arquitetura recorrente, com o intuito de promover
o0 controle da pressdo em um SAA que opera com bombas em paralelo.

Com o intuito de contribuir cientificamente com os trabalhos que ja foram realizados
na area de automacéo e controle, com foco em sistemas de abastecimento de agua, e promover
a eficiéncia energética desses sistemas, esta tese foi desenvolvida utilizando um sistema de
controle neural para controlar a pressao em uma bancada experimental com duas regiées com
topografias distintas. Neste trabalho, o controlador atuou nos sistemas de impulsdo (conjunto
motor bomba e booster) e em uma valvula redutora de pressao visando controlar as pressdes
com um menor custo energético. Para isso, 0 sistema de controle toma como base na sua

decisdo a minimizacdo do consumo especifico de energia (CE).



12

CAPITULO 3

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Conceitos Iniciais

As Redes Neurais Artificiais podem ser definidas como técnicas computacionais que
representam um modelo matematico, cuja inspiracdo vem da estrutura neural dos seres vivos.

De acordo com Gurney (1997):

Uma rede neural é um conjunto interligado de elementos, unidades ou nés de
processamento simples, cuja funcionalidade é parcialmente baseada no neurdnio
biolégico. A capacidade de processamento da rede € armazenada nas suas conexdes,
ou pesos, obtidos por um processo de adaptacdo ou aprendizagem de um conjunto
de treinamento padrdes.

O primeiro trabalho envolvendo o estudo das Redes Neurais ocorreu no ano de 1943 e
foi desenvolvido por McCulloch & Pitts. Nessa pesquisa, 0S autores descreveram
matematicamente o neurdnio artificial com base no comportamento do neurénio biologico.

Biologicamente, as células nervosas denominadas neurdnios sdo responsaveis por
coordenar as fungdes entre os diferentes 6rgaos dos seres vivos, sendo capazes de transmitir
(por meio dos ax6nios) e receber (através dos dendritos) estimulos nervosos, fazendo com que
0 organismo responda as alteracGes ocorridas no meio.

Quando a membrana de uma célula neural encontra-se em repouso, ou seja, esta
polarizada, ha carga elétrica positiva do lado externo e carga elétrica negativa do lado interno.
Essa diferenca entre as cargas ¢ mantida pela bomba de Sodio (Na) e Potassio (K) e
denomina-se potencial de repouso. No momento em que 0 neurbnio recebe um estimulo,
ocorre uma alteracdo na permeabilidade da membrana, invertendo as cargas (despolarizagéo)
e gerando um potencial de acdo. A propagacdo dessa despolarizacao caracteriza-se como um
impulso nervoso. Em seguida a membrana volta a ficar polarizada e o impulso é cessado. Para
que o neurbnio gere o potencial de acdo deve receber um estimulo forte o suficiente,
denominado estimulo limiar. Se isso ndo ocorrer, ndo sera transmitido o impulso nervoso. As
transmissbes desses impulsos ocorrem por uma regido de ligacdo chamada de sinapse
(LOPES, 2004).

O esquema ilustrativo de um neurénio bioldgico esta representado pela Figura 3.1.
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Figura 4.1 Representagdo de um neurdnio biolégico. (LOPES, 2004).
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O neuronio artificial advém de um modelo simplificado do neurdnio bioldgico, sendo

tipicamente ndo linear com saida continua. Seu funcionamento se resume em coletar os sinais

de entrada e agrupa-los de acordo com sua funcdo operacional para fornecer uma saida. Para

gerar a resposta é levada em consideracdo a fungdo de ativacdo presente no processo. A

Figura 3.2 retrata um esquema ilustrativo de um neur6nio artificial.

Entradas

Figura 4.2 Esquema ilustrativo de um neurdnio artificial.

A Tabela 3.1 retne as informacdes dos elementos que compdem a estrutura de um

neurdnio artificial.



14

Tabela 4.1 Descricdo dos elementos que compdem um neurdnio artificial.

Descricdo

Tipo de elemento Simbolo
Sinais de entrada Xp, Xg e X,
Pesos sinapticos Wy, W, ..., W,
Combinador linear >
Limiar de ativacgéo (bias)
B
Potencial de ativacédo u

Funcéo de ativagéo

Sinal de saida

Sinais que recebem valores de acordo
com a aplicacdo especifica.

Variaveis utilizadas para quantificar a
relevancia dos sinais de entrada da rede
neural.

Produz um valor de potencial de
ativacdo agregando todos os sinais de
entrada que foram ponderados pelos
pesos sinapticos.

Variavel responsavel pela especificacdo
do patamar apropriado para que a
resultante do combinador linear gere um
valor de disparo em direcdo a saida do
neuronio.

Resultante da diferenca dos valores
produzidos entre o combinador linear e
o limiar de ativagdo. O neurdnio produz
um potencial excitatorio quando u >4,
caso contrario, serd inibitorio.

Limita a saida do neurbnio para um
intervalo de valores que serdo assumidos
pela sua propria imagem funcional.

E o valor final resultante produzido pelo
neurdnio de acordo com o conjunto de
sinais de entrada.

Fonte: Silva, Spatti & Flauzino (2010).

As Equacdes 3.1 e 3.2 representam o resultado produzido pelo neurdnio artificial

(MCCULLOCH & PITTS, 1943):
U= Zwi X —
i=1

y="f(u)

3.1)

3.2)
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Segundo Silva, Spatti & Flauzino (2010), o funcionamento de um neurdnio artificial
resume-se em:

= Apresentar as variaveis de entrada do neuronio;

= Em seguida realizar a multiplicacdo entre os sinais de entrada e 0s seus respectivos
pesos sinapticos;

= Obter o potencial de ativacdo atraves da soma ponderada dos valores de entrada e
depois subtraindo-se o limiar de ativacao;

= Aplicar a funcéo de ativacdo escolhida para limitar o valor de saida do neur6nio;

= Por fim, produzir o sinal de saida de acordo com a aplicacdo da funcdo de ativagdo

em relacdo ao seu potencial de ativagéo.

As funcdes de ativacdo podem ser divididas em duas categorias: fungdes parcialmente
diferenciaveis e fungdes totalmente diferenciaveis. Os principais tipos de fun¢es que podem

ser utilizadas nas Redes Neurais Artificiais estdo descritas abaixo.
» Funcbes de ativacdo parcialmente diferenciaveis: este grupo é composto pelas
funcbes que possuem pontos onde suas derivadas de primeira ordem ndo existem. A

Tabela 3.2 apresenta as principais fun¢des dessa categoria;

Tabela 4.2 Exemplos de funcGes de ativacdo parcialmente diferenciaveis.

Tipo Representacdo Grafica Notacdo Matematica
f(u)
1 1, se u=0
Funcéo Degrau f(u)= 0 s u<0

\ 4

T
f(u)
 —
1, se u>0
Fung&o Degrau Bipolar N f(u)=<0, se u=0
! -1, se u<O0




Funcdo Rampa Simétrica

f,
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a, se u>a
f(u)=qu, se —-a<u<a
~a, se u<a

= Func0es de ativacao totalmente diferenciaveis: as funcdes que compdem esse grupo

se caracterizam por terem suas derivadas de primeira ordem existentes e conhecidas

em todos os pontos de seu dominio de definicdo. A Tabela 3.3 apresenta as principais

funcdes pertencentes a essa categoria.

Tabela 4.3 Exemplos de funcGes de ativacdo totalmente diferenciaveis.

Tipo

Representacdo Gréfica

Notacdo Matemética

Funcéo Logistica

Funcdo Tangente Hiperbdlica

Funcdo Gaussiana

Funcéo Linear

f(u)
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Para escolher uma funcéo de ativacdo deve ser levado em conta a satisfacdo do critério
de aproximacdo universal e o esforco computacional, além disso, a sua escolha tem forte
influéncia na complexidade e no desempenho da RNA, e uma forte relevancia quanto a
convergéncia dos algoritmos de aprendizagem (CHANDRA & SINGH, 2004).

Segundo S. Haykin (2001) a funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica € a mais
comumente usada nas camadas ocultas de uma RNA em diversas aplicagOes, diferindo das

demais por apresentar valores de ativacdo em um intervalo de valores positivos e negativos.

3.2 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais

Uma RNA é dividida basicamente em trés partes (ou camadas): camada de entrada,
onde séo recebidos e normalizados os sinais de entrada (informacdes) de acordo com a fungéo
de ativacdo utilizada; camada intermediaria (ou oculta), nela ocorre todo o processamento que
envolve o neurdnio artificial; e por Gltimo a camada de saida que é responsavel pelo resultado
final da rede de acordo com os processos que foram realizados nas camadas anteriores.

Os tipos de RNA diferem em relacédo a sua arquitetura, ou seja, a forma como os seus
neurdnios estdo interligados entre si, a organizagdo e formacdo das camadas, sendo
classificadas como redes feedforward de simples e mdultiplas camadas, redes recorrentes e
redes em estrutura reticulada (KRIESEL, 2005). Uma breve descricdo dessas redes €

apresentada a seguir:

= Arquitetura feedforward de camada simples: este tipo de arquitetura se caracteriza
por uma rede formada por duas camadas, uma de entrada e uma de saida. As
informacdes nessa rede seguem apenas uma direcdo, ou seja, € aciclica. Geralmente
essas redes sdo utilizadas em problemas que envolvem classificacdo de padrfes e
filtragem linear. Como exemplos de RNA que apresentam esse tipo de arquitetura
estdo as redes Perceptron e Adaline. A Figura 3.3 apresenta um exemplo genérico de

uma Rede Neural Artificial de camada simples;
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Camada Camada
de entrada de saida

Figura 4.3 Exemplo de uma RNA com arquitetura feedforward de camada simples.

Arquitetura feedforward de multiplas camadas: este tipo de rede possui pelo menos
uma camada intermediaria (ou oculta) de neurbnios na sua configuracdo. S&o
comumente empregadas na solucdo de problemas que envolvem identificacdo de
sistemas, otimizacdo, controle de processos, robdtica, aproximacéo e classificacdo de
padrdes. As redes que podem ser citadas como exemplos desse tipo de arquitetura sdo
as Perceptron multicamadas (PMC) e as redes de base radial. Um exemplo de uma

rede com esse tipo de arquitetura é apresentado na Figura 3.4;

Camada 12 Camada Camada
de entrada intermediaria de saida

22 Camada
intermediaria

Figura 4.2 Exemplo de uma rede feedforward de multiplas camadas.

Arguitetura recorrente ou realimentada: neste caso os neurbnios da camada de
saida realimentam a rede como sinais de entrada. Este tipo de caracteristica torna a

rede apta para ser utilizada em processamento dindmico de informacdes, ou seja, em
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processos que variam com o tempo, como por exemplo, a otimizacdo e identificacdo
de sistemas, controle de processos e previsdao de séries temporais. A Figura 3.5 exibe

um exemplo generalizado de uma rede com arquitetura recorrente;

Camada Camada Camada
de entrada intermediaria de saida
X,
XEz yS1
XE3 ySm
XEn

Realimentagao

Figura 4.3 Exemplo de uma rede com arquitetura recorrente.

Como exemplos de redes que possuem esse tipo de arquitetura estéo a rede de
Hopfield e a rede Perceptron multicamadas com realimentacdo. Segundo Silva, Spatti
& Flauzino (2010) as redes PMC com arquitetura recorrente podem ser configuradas
visando sua vasta aplicabilidade em sistemas de controle. Um dos primeiros trabalhos
realizado com esse objetivo foi 0 dos pesquisadores Narendra & Parthasarathy (1990),
outros trabalhos relevantes que abordam esse estudo de forma mais detalhada foram
realizados por Suykens et al. (2001); Leondres (2006) e Norgaard et al. (2006).

A Figura 3.6 apresenta um exemplo de uma rede PMC com arquitetura

recorrente.



20

ez yolt) ~ x(t)
XEn
Y, (t1)
Z" <

(Atraso temporal)

Figura 4.4 Exemplo de uma rede do tipo PMC com arquitetura recorrente.

Arguitetura em estrutura reticulada: neste tipo de arquitetura os neurénios ficam
dispostos de acordo com o processo de ajuste dos seus pesos e dos limiares. Redes que
apresentam esse tipo de arquitetura podem ser utilizadas em reconhecimento de
padrdes, otimizacdo de sistemas, problemas de agrupamento e principalmente em
extracdo de caracteristicas (SILVA, SPATTI & FLAUZINO, 2010). Como exemplo
desta arquitetura pode-se citar a rede de Kohonen. A Figura 3.7 traz um exemplo de
uma rede de Kohonen que possui seus neurbnios organizados no espaco

bidimensional.

X, [

X, [

Xz, [

Figura 4.5 Exemplo de uma rede de Kohonem com arquitetura em estrutura reticulada.
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3.3 Processos de Treinamento

A Rede Neural Artificial se diferencia dos demais modelos computacionais por sua
distinta capacidade de aprender a partir do ambiente no qual ela esté inserida, tendo assim a
habilidade de melhorar seu desempenho com esta aprendizagem. Esse processo de
aprendizagem, que pode ser chamado também de treinamento, ocorre através de um algoritmo
para ajuste dos pesos sinapticos e valores do bias (limiar de ativacao).

A maneira como ocorre 0 processo de treinamento de uma RNA pode ser definido da
seguinte forma: ap6s a RNA sofrer um estimulo pelo ambiente, a rede vai alterar os seus
parametros livres (pesos sindpticos e bias) e em seguida vai responder de maneira nova ao
ambiente, devido as modifica¢des sofridas.

O treinamento da RNA ocorre por épocas, ou seja, esse processo de aprendizagem é
repetido de acordo com um determinado nimero de épocas até que os valores do limiar de
ativacdo e dos pesos sinapticos se estabilizem e o valor do erro quadratico médio do conjunto
de treinamento atinja um valor minimo.

De acordo com Mendel & McClaren (1970), o que vai determinar o tipo de
aprendizagem de uma Rede Neural Artificial é a forma como os parametros desta rede séo
modificados. Dessa forma, 0s cinco principais processos de aprendizagem ou treinamento séo

abordados a sequir:

= Treinamento supervisionado: este tipo de estratégia de treinamento foi proposta
inicialmente pelo pesquisador Donald Hebb no ano de 1949, ela consiste em
disponibilizar para a rede os sinais de saida esperados de acordo com 0s sinais de
entrada recebidos pela rede. Dessa forma, é ensinado a RNA o modo como ela deve se
comportar a cada amostra de dados de entrada recebido por ela, ou seja, a partir de um

conhecimento prévio das saidas desejadas;

= Treinamento ndo supervisionado: neste caso inexiste uma informacdo sobre a saida
de dados desejados para o sistema. Dessa forma, a RNA deve aprender a ajustar seus

pesos sinapticos e o limiar de ativacdo sem o conhecimento prévio do sistema;

= Treinamento com reforco: neste tipo de treinamento 0 processo ocorre por tentativa

e erro, ou seja, a rede avalia apenas se a resposta gerada para aquela entrada é
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satisfatoria ou ndo. Se a resposta for satisfatoria entdo ha uma atualizacdo gradual nos
valores dos pesos sindpticos e no limiar de ativacdo para reforcar esta situacao

comportamental do sistema;

= Aprendizagem padrdo por padrdo (on-line): neste processo de aprendizagem é
apresentada a rede um padrdo de amostras a cada instante de tempo. Apds o ajuste dos
parametros essas amostras sdo descartadas e novas amostras sdo consideradas.
Usualmente este tipo de treinamento é utilizado para sistemas dindmicos e que mudam
seu comportamento de forma mais rapida. Devido a essa apresentagdo do padrdo de
amostras ser pontual, Reed & Marks Il (1999) afirmaram que a rede necessita ser
alimentada por um ndmero grande de amostras para poder proporcionar uma resposta
satisfatoria;

= Aprendizagem por lotes de padrdes (off-line): para realizar esse tipo de treinamento
a rede precisa passar por todas as amostras de dados que forem oferecidas a ela. Antes
de ocorrer a atualizagdo dos pesos sindpticos e do limiar de ativacdo, sdo levados em
consideracdo todos os desvios que ocorreram durante a leitura das amostras

oferecidas.

O tipo de algoritmo de aprendizagem a ser utilizado para realizar o treinamento dos
pesos sinapticos e do limiar de ativacdo de uma RNA ¢é escolhido de acordo com o tipo de
arquitetura desta rede e o seu propadsito.

Geralmente, para as redes com arquitetura feedfoward de camada simples como é o
caso da rede Perceptron, utiliza-se a técnica de treinamento desenvolvida por Hebb (1949).
No caso da rede Adaline o algoritmo de treinamento utilizado é o desenvolvido por Widrow &
Hoff (1960) conhecido por regra Delta, o principio basico desse algoritmo é a minimizacédo da
diferenca entre o valor do combinador linear e a resposta de referéncia ou esperada. Para as
redes com arquitetura feedfoward de multiplas camadas, como é o caso da rede Perceptron de
multiplas camadas, o algoritmo de aprendizado utilizado € o regra Delta generalizada.

Quando a rede apresenta uma arquitetura com realimentacdo, como as redes de
Hopfield e a Perceptron multicamadas com realimentacdo, Silva, Spatti & Flauzino (2010)
afirmam que os seus processos de treinamento séo realizados com base na minimizacéo de

funcdes de energia e na regra Delta generalizada, conhecida também por método do Gradiente
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Descendente. O treinamento da rede PMC com realimentagdo busca a minimizar o erro entre

o valor de referéncia e a resposta real da rede.
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CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

4.1 Descricdo da Bancada Experimental

O objeto de estudo deste trabalho foi uma bancada experimental (ver Figura 4.1), que
simula um sistema de abastecimento, cuja estagdo elevatdria bombeia agua para duas zonas de
consumo com topografias diferenciadas. A bancada experimental se encontra no Laboratorio
de Eficiéncia Energética e Hidraulica em Saneamento (Lenhs) na Universidade Federal da
Paraiba (UFPB).

Figura 5.1 Bancada experimental

O sistema de bombeamento € composto por um conjunto motor bomba (CMB),
responsavel por impulsionar a 4gua do reservatorio para todo o sistema, e um booster (BST),
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que deve elevar a altura manomeétrica e assim garantir o fornecimento de 4gua até a regido
mais elevada (Zona Alta). Os sistemas de impulsdo sdo acionados por dois inversores de
frequéncia independentes, dessa forma é possivel alterar a velocidade de rotacdo do conjunto
motor bomba e do booster. A montante da Zona Baixa encontra-se instalada uma valvula
proporcional, que neste estudo atuou como uma valvula redutora de pressdo (CV1).

As pressdes no ramal 1 (Zona Baixa) séo coletadas pelos transdutores de presséo PT1,
PT2 e PT3, e a vazdo neste trecho é mensurada pelo medidor de vazdo FT1. No ramal 2
(Zona Alta) as pressdes sdo mensuradas pelos transdutores PT4 e PT5, e a vazdo pelo medidor
de vazdo FT2. Para simular a demanda do sistema, foram utilizadas duas valvulas
proporcionais, a valvula CV2 fica localizada no ramal de descarga da Zona Baixa e a valvula
CV3 esta instalada no ramal de descarga da Zona Alta. A &agua fica reservada em duas
camaras interligadas de 310 L cada, funcionando, assim, como ponto de succao e descarga,

simultaneamente. Todos os elementos citados acima estdo indicados na Figura 4.2.

cval
=

Zona Baixa

.....

.............................................

Figura 5.2 Imagem ilustrativa da bancada experimental.

As especificacdes técnicas dos elementos da bancada experimental exibidos na Figura

4.2 sdo apresentadas a seguir:

1. Conjunto Motor Bomba: este sistema de impulsdo é formado pelo acoplamento

de um motor com uma bomba, cuja funcéo € transportar &gua dos reservatorios até
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as duas zonas de consumo. Este equipamento € acionado por um inversor de

frequéncia o qual permite alterar a sua velocidade de rotacdo. As Tabelas 4.1 e 4.2

reinem as especificacOes técnicas referentes a esse sistema de bombeamento.

Tabela 5.1 Especifica¢bes técnicas do motor.

Modelo / Fabricante WEG
Poténcia 3CV
Tensdo de alimentacéo 380V AC
Frequéncia 60 Hz
Corrente 4,86 A
Rotacdes 3450 rpm
Fator de poténcia 0,84

IP 55

Fonte: Manual Geral de Instalagdo, Operagdo e Manutencdo de Motores Elétricos para
Atmosferas Explosivas, WEG Group — Motors Business Unit.

Tabela 5.2 Especifica¢des técnicas da bomba.

Modelo / Fabricante

BC — 21R [/ Schneider

Motobombas
Altura manomeétrica 23 mca
Vazao maxima 41,5 mdh
Diametro do rotor 121 mm
Pressdo maxima sem vazao 25 mca
Rotacoes 3450 rpm

Fonte: Manual de Instrugdes das Bombas e Motobombas, Franklin Electric Industria de

Motobombas S.A.

2. Booster: é um sistema de impulsdo instalado em linha que serve para aumentar a

carga hidraulica a jusante da sua instalacdo. Este sistema encontra-se localizado a

montante da zona alta e é utilizado para elevar a linha piezométrica e, assim,

aumentar a pressdo neste ramal. As principais especificacbes técnicas desse

sistema sdo encontradas na Tabela 4.3.

Tabela 5.3 Especificacdes técnicas do booster.

Modelo / Fabricante

Megaline / KSB

Diametro nominal do rotor 160 mm
Poténcia do Motor 2cv

Vazéo Até 500 m3/h
Temperatura Até 90°C
Rotacoes 3500 rpm

Fonte: Manual de Servico: Bomba Centrifuga em Linha para Uso Geral, KSB.
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3. Transdutor de Pressdo: tem como principal funcdo converter a grandeza fisica
pressdo em um sinal elétrico analégico. Na bancada experimental existem cinco
transdutores de pressdo instalados: PT1, a montante do CMB; PT2 a jusante do
CMB; PT3, nas proximidades do ramal de descarga da zona baixa; PT4, a
montante do BST; e PT5, proximo ao ramal de descarga da zona alta (vide Figura
4.2). As caracteristicas técnicas desses transdutores sdo apresentadas na Tabela

4.4,

Tabela 5.4 Especificagfes técnicas dos transdutores de pressao.

Modelo / Fabricante TP-ST18 / ACROS
Sinal de saida 4 ~20 mA

Tenséo de alimentacéo 24V DC

Range (Faixa) 0 ~40 mca

Fonte: Instalacdo e Manutencdo de Transmissores, ACROS Automac&o Industrial Ltda.

4. Medidor de Vazéao: com o objetivo de fornecer o valor de vazdo em ms3/h, os
medidores de vazdo da bancada experimental estdo localizados proximos aos
ramais de descargas das duas zonas de consumo. A Tabela 4.5 apresenta as

principais caracteristicas técnicas dos medidores de vazao.

Tabela 5.5 EspecificacOes técnicas dos medidores de vazdo.

Modelo / Fabricante VVMS 038 / Icontrol S/A
Diametro interno 38 mm

Faixa de medicdo 1,24 2 40,8 m%/h
Tenséo de alimentacéo 24V DC

Saida analogica 4a20 mA

Fonte: Manual de Operacdo e Instalagdo: Medidor e Transmissor de Vazdo, Icontrol S/A.

5. Valvula Proporcional: nesta bancada experimental existem trés valvulas
proporcionais instaladas. A valvula CV1 encontra-se a jusante do conjunto motor
bomba e funciona como uma valvula redutora de pressdo. A valvula CV2 esta
instalada no ramal de descarga da zona baixa e a valvula CV3 esta localizada no
ramal de descarga da zona alta. Ambas atuam para simular a demanda das duas
zonas de consumo. A Tabela 4.6 abaixo reune as caracteristicas técnicas das

valvulas proporcionais.
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Tabela 5.6 Especifica¢Oes técnicas das valvulas proporcionais.

Modelo / Fabricante ARB — 24 / Belimo
Tensdo de alimentagéo 24V DC

Sinal de controle 2al0V

Angulo de fechamento 0 a 90 Graus

Fonte: Visual Instruction Sheet LRB24..., LRX24..., ARB24..., ARX24..., Belimo
Aircontrols Inc.

A Figura 4.3 apresenta uma visdo geral da bancada de testes. O sistema € composto
por um notebook, uma fonte variavel de tensdo continua, dois sistemas de aquisi¢do de dados,
dois inversores de frequéncia, um quadro com trés transformadores de corrente e a bancada
experimental. A atuagdo conjunta do notebook e as placas de aquisi¢cdo de dados faz com que
sejam enviados os sinais de excitacdo para os inversores de frequéncia e para as valvulas
redutoras de pressdo, a0 mesmo tempo em que faz a leitura dos sinais de resposta dos
transdutores de pressdo e medidores de vazdo. Esses sinais de excitagdo e de leitura sdo
gerados e lidos por um programa desenvolvido na plataforma LabVIEW®.

®

Figura 5.3 Viséo geral da bancada de testes.

O notebook utilizado no experimento possui um processador Intel Core i7 de 2.40

GHz com 8 Gb de memodria RAM. A comunicagdo entre o computador e a bancada
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experimental ocorre por intermédio de duas placas de aquisicdo de dados, que fazem a
interface do algoritmo de controle, através dos conversores D/A (digital/analogico) e A/D
(analdgico/digital). As caracteristicas técnicas dos inversores de frequéncia, das interfaces de

aquisicdo de dados e dos transformadores de corrente sdo apresentadas a seguir:

1. Inversor de Frequéncia: este equipamento é responsavel por regular a velocidade
de rotacdo do motor elétrico mantendo seu torque. Nesta bancada experimental
existem dois inversores de frequéncia (ver Figura 4.4), um se encontra conectado

ao motor do booster e 0 outro ao motor do conjunto motor bomba.

Figura 5.4 Inversores de frequéncia utilizados para acionar os sistemas de impuls&o.

Tabela 5.7 EspecificagOes técnicas dos inversores de frequéncia.

Modelo / Fabricante CFW — 08 / WEG
Alimentacio 380-480V AC/3~7,8A
i /50 — 60Hz
0 _ 0, _ -~
Temperatura de trabalho 0°C — 40°C condigdes
nominais
0, - 0, _
Umidade relativa do ar 5% 90% sem
condensagao
Altitude maxima 1000 m - condicdes
nominais

Fonte: Manual do Inversor de Frequéncia, WEG Equipamentos Elétricos S.A.

2. Interfaces de Aquisicdo de Dados: este componente é responsavel pela

comunicacdo entre os componentes eletronicos da bancada experimental e o
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computador. Nesta bancada experimental existem duas interfaces de aquisi¢do de
dados instaladas. A interface NI USB 6229 é responsavel por enviar os sinais de
excitacdo para os inversores e para as valvulas CV1 e CV2, além de receber os
sinais dos transdutores de pressdo e de vazdo. A interface NI USB 6221 envia 0s
sinais de excitacdo e recebe os sinais de resposta da valvula CV3. A Figura 4.5
apresenta uma interface de aquisi¢do de dados semelhante as interfaces utilizadas

na bancada experimental.

WoTies

Figura 5.5 Interface de aquisicdo de dados semelhante a utilizada na bancada experimental.

Tabela 5.8 Especificacdes técnicas das interfaces de aquisicao de dados.

Modelo / Fabricante NI USB — 6229 National NI USB — 6221 National

Instruments Instruments
Alimentagéo 220V AC 220V AC
Canais de saida analdgica 4 4
Canais de entrada analégica 32 32
Canais de entrada digital 32 32
Taxa de amostragem 50 ns 50 ns
Faixa de tensdo de entrada +10V +10V
Faixa de tensdo de saida 0-5V 0-5V
Corrente de saida +20 mA +20 mA
Transferéncia dos dados Cabo USB Cabo USB

Fonte: DAQ M Series: NI USB — 621x User Manual, National Instruments Corporation.
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3. Transformadores de corrente (TC’s): Para se determinar a poténcia consumida
pelo sistema de impulsdo e inversores, foram instalados TC’s com a funcdo de
medir a corrente total atuante. Essas placas eletrénicas captam a corrente que passa
em um conduto por efeito hall, tendo como saida, um sinal de corrente, em escala
pequena, e proporcional ao valor mensurado. Os TC’s utilizados na bancada

experimental s&o mostrados na Figura 4.6.

Figura 5.6 TC’s instalados na bancada experimental.

Tabela 5.9 Especifica¢Oes técnicas dos tranformadores de corrente.

Modelo / Fabricante ACS712
Alimentacao 5V

Corrente Maxima 30 A

Tempo de resposta 5 uS

Largura de banda 80 kHz

Razdo de saida 66 mV por Ampere
Dimensdes (Cx Lx A) 32x13x14 mm
Peso 3,29

Fonte: Fully Integrated, Hall Effect-Based Linear Current Sensor IC with 2.1 kVRMS
Isolation and a Low-Resistance Current Conductor, Allegro MicroSystems, LLC.

O esquema ilustrativo de todo o processo que envolve a bancada de testes € mostrado
na Figura 4.7.
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Saidas Analdgicas

Placas de Aquisicao
NI USB 6229
NI USB 6221

Entradas Analdgicas <

Figura 5.7 Esquema ilustrativo da bancada de testes.

4.2 Projeto do Controlador Neural Aplicado na Bancada Experimental

O objetivo deste trabalho de tese foi controlar a pressao na localizacdo do transdutor
PT3 na regido denominada de Zona Baixa (ZB) e a pressao dada por PT5, localizada no ramal
da Zona Alta (ZA) da bancada experimental; para isto projetou-se um sistema de controle
utilizando a técnica da Rede Neural Artificial com arquitetura recorrente. Entende-se por
RNAs com arquitetura recorrente ou alimentacdo retroativa; as redes cujos sinais de entrada
séo retroalimentados com os sinais de saida dos neurdnios da ultima camada. Devido a esse
processo de realimentacgdo, essas redes produzem saidas atualizadas considerando os sinais de
saida calculados nos tempos anteriores, sendo comumente utilizadas em sistemas dinamicos
para otimizacdo, identificacdo e controle de processos (SILVA, SPATTI & FLAUZINO,
2010). Para minimizar o erro entre a pressdo real (mensurada) e a pressdo de referéncia, foi
empregado o algoritmo de aprendizado desenvolvido por Widrow & Lehr (1990),
denominado de Retropropagacéo do Erro, que tem como objetivo minimizar o erro a partir do
método do gradiente descendente (PRESS et al., 1990).

Na Figura 4.8 mostra-se um exemplo genérico de uma RNA de multicamadas com
alimentacdo retroativa, em que todos os elementos utilizados no célculo durante as fases de

operagéo e de treinamento estdo ilustrados.
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| u

ys >
Fase de operacéo (forward) —
Fase de treinamento (backward) -

Figura 5.8 Exemplo de uma rede neural com alimentacg&o retroativa.

O funcionamento da Rede Neural Artificial ocorre em duas etapas conforme esta

explicado a seguir:

» Fase de Operacédo: esta fase abrange as etapas do célculo dos sinais de saida
dos neurdnios da camada intermediaria e dos sinais de saida da rede. Esta etapa

ocorre de forma forward (para frente).
Na primeira camada, onde estdo os sinais de entrada, a equacdo que representa a saida

desses neurdnios é dada de forma vetorial pela Equacdo 4.1. Neste caso, a funcdo de ativacdo

é linear.

e Xe, oo Xe, J= e, Ve, o1 Ve, | 4.1)

O sinal de entrada que os neurdnios da camada intermediéria recebem é representado

de forma matricial pela Equagéo 4.2,
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Ill |12 Iln

{Xll’Xlz“"’Xln}:{yEl'yEzi""yEn}' W;ﬂ _{ﬁllng""fﬂn} (4.2)

W,

ml mn

Onde, W, representa a matriz de pesos sinapticos, cujos elementos denotam o valor do peso
sinaptico conectando os neurdnios da camada de entrada com os neurbnios da camada
intermediaria; Yg € o vetor dos sinais de saida dos neur6nios da camada de entrada; e ,B.n é

o vetor do limiar de ativacao ou bias presente nos neurdnios da camada intermediéria.
Os sinais de saida dos neur6nios que pertencem a camada intermediaria sdo calculados

a partir da Equacéo 4.3,

1—g M
Yi, = f(xlk)=m (4.3)
Onde, Y,, € a fungdo de ativagdo dos neurdnios pertencentes a camada intermediaria da rede
neural. Para este trabalho a funcéo escolhida foi a tangente hiperbdlica, que se caracteriza por
ser continua, diferencidvel e seu intervalo é limitado entre os valores -1 e 1. J& @ é o
parametro da funcéo de ativacéo.

Os sinais de entrada dos neurbnios da camada de saida (Xs, ) séo calculados pela

Equacéo 4.4 abaixo.

W, W
Sll S12 Sln

Xs, = Wi Yiseons i, (4.9)

mn _|

Neste caso, Ws_ é a matriz de pesos responsavel pela ponderagéo dos valores entre os

neurdnios da camada intermediaria e os da camada de saida e Y, € o vetor de saida dos
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neurdnios da camada intermediéria. A funcdo de ativagdo utilizada no calculo da saida da rede

e linear, portanto o sinal de saida ( ¥s, ) pode ser descrito pela Equagdo 4.5 da seguinte forma:

Wsn W51z o WSln
B _{ } W521
ysl - XSI o y'l’ y'z""’ y'k ) : : ‘. : (45)
S Ws.,, |

Ao final dessa iteragdo, o sinal de saida da rede corresponde ao sinal de controle u, que atua

na planta. Assim, o sistema responde com um sinal Yy, que representa a resposta real do
sistema a uma dada atuacdo do sinal de controle. Depois de obtido o y, sdo efetuados os

célculos do Erro (E) e do Indice de Desempenho (I,), pelas Equacdes 4.6 e 4.7,

respectivamente.

E= yref —Yr (4-6)
1
I, = 5 E? (4.7)

O célculo do erro é dado pela diferenca entre o valor de referéncia (y,, ) e a resposta

real (yy). A cada interacdo da RNA é necessario ajustar os parametros das matrizes de pesos

sinapticos até que o sinal de saida da rede se aproxime ou se iguale ao valor de referéncia

desejado para o sistema. Esta etapa é conhecida como Fase de Treinamento, descrita abaixo:

= Fase de Treinamento: esta etapa ocorre de forma supervisionada e a
propagacdo da rede se da na forma backward (para tras). E nesta etapa em que
o algoritmo de Retropropagacdo do Erro, em conjunto com o método do
gradiente descendente, é utilizado com o intuito de minimizar o erro e,

consequentemente, o indice de desempenho.
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A Equacdo 4.8 mostra, de forma matricial, como foi realizada a atualizacdo da matriz

de pesos que conecta 0s neurbnios da camada de saida da rede aos da camada intermediéria.

Ws, W, Ws, E,
W, - : E

wo = e T e e (4.8)
W Ws Es

Onde u é o coeficiente que representa a taxa de aprendizagem da rede e E; € a diferenca

gerada entre o valor de saida da rede e o valor de referéncia, ou seja, o erro.
As Equagdes 4.9 e 4.10 abaixo s&o utilizadas para efetuar o ajuste do valor do limiar

de ativacdo (bias) e do parametro da funcéo de ativacdo, respectivamente.

XSl WSil WSlZ o Wsln
Xo, | [Ws, . i é,

ﬂl :{ﬂl’ﬂZ""’ﬂn}-i_lu S ’ S : .. : X?I:l_ylz] (49)
XS WS WS

Bo | [ Ws, W, Ws,,
E w, ' : X

b= S ru | ] x?'[l—y.z] (4.10)
ES WS WS

O ajuste dos pesos localizados entre as camadas de entrada e intermediaria ocorre a
partir da aplicacdo da Equacéo 4.11.

Wi, W, - W, Bo | | W, Ws, - W
Wi E | |w, . i
w,o=| oy el . ><¢—2'[1— y|2]x| (4.11)
I WS ES WS WS

ml mn

As equagdes descritas acima foram utilizadas para a elaboracdo do algoritmo da RNA

como sistema de controle a ser implementado na bancada experimental. Para controlar as
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pressdes nas zonas baixa e alta, o sinal de controle deve atuar nos elementos atuadores da
bancada, dentre os quais: o inversor de frequéncia, que aciona o conjunto motor bomba
(CMB); o inversor de frequéncia, que aciona o booster (BST); e a valvula proporcional CV1.
Desta forma, a RNA precisa ter trés neurbnios na camada de saida, para que cada sinal de
saida atue em um elemento de controle diferente.

Toda programacédo foi desenvolvida em Linguagem G na plataforma LabVIEW®.
Com este fim, foi desenvolvido um supervisorio para o acionamento e coleta dos sinais dos
elementos atuadores da bancada experimental (conjunto motor bomba, booster, valvulas CV1,
CV2 e CV3), assim como, visualizagéo e coleta dos valores de presséo (PT1, PT2, PT3, PT4 e
PT5) e vazdo (FT1 e FT2). A Figura 4.9 apresenta a tela principal (denomina-se Front Painel)
do LabVIEW® onde é realizado o acionamento e visualiza¢do dos valores reais mensurados

de todos os elementos da bancada.

| Lois-Bancada Experment
|[Fie Edit View Project Operste Tools Window Help =
[ 0] [ 15pt Application Font |+ (G~ |[ata= |25+ | [gB~ | +| Search 2 W\ﬁ
] UNIVE AfBA Tl &1 i
L ENHS LABOI ERGETICA E 2PN - | 7=
HIDRAULICA EM SANEAMENTO

AERN | 55
A - | E5
PTs N 24

|BANCADA EXPERIMENTAL

Tempo de Amosiragem
g
o 150

DESLIGAR

Figura 5.9 Tela principal (Front Painel) do LabVIEW®.

A Figura 4.10 mostra a tela em que ocorre 0 acionamento do sistema de controle.
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Figura 5.10 Tela do LabVIEW® aonde o controlador é acionado.
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A configuracdo da Rede Neural Artificial que representa o algoritmo projetado para

este estudo é apresentado na Figura 4.11.

Camada de Camada
Entrada Neural

PT3 |

FT1

PT5 ¢

FT2 ¥

CMB i

Camada de

Saida

>Erro

T

Aprendizado

(t-1)

V1

(*-1)-

BST)/
(t- 1)<

yri:i L
u
» Planta
yr_'.»:- o
Fase de operacdo (forward) R
Fase de treinamento {backward) <—

Figura 5.11 Configuracdo da RNA utilizada como sistema de controle na bancada experimental.
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A RNA com arquitetura recorrente utilizada neste trabalho é constituida por sete
neurdnios na camada de entrada, 0s quais sdo: valor da pressdo na zona baixa (PT3); vazao
medida na zona baixa (FT1); valor da pressdo na zona alta (PT5); vazdo mensurada na zona
alta (FT2); atraso do sinal de controle do conjunto motor bomba (CMBt.1)); valor de atraso do
sinal de controle da valvula (CV1.1)); valor de atraso do sinal de controle do booster (BST -
1)). Para esta camada a fungdo de ativacdo é linear. As camadas de entrada e intermediaria
estdo conectadas pela matriz de pesos W, .

A camada intermediaria possui sete neurdnios (valor escolhido experimentalmente), e,
devido a ndo-linearidade dos neurdnios presentes nesta camada, a fungéo de ativacéo utilizada
foi a tangente hiperbolica. A ligacdo entre os neurbnios da camada intermediéria e os

neurdnios da camada de saida € efetuada pela matriz de pesos W .

A camada de saida da RNA, cuja funcdo de ativacdo é linear, dispde de trés neurénios,
0s quais sdo: sinal de controle, que atua no inversor de frequéncia conectado ao conjunto
motor bomba (CMB); sinal de controle, que atua na valvula CV1; e o sinal de controle, que
atua no inversor de frequéncia associado ao booster (BST).

A seguir estdo escritas as etapas da atuacdo do sistema de controle para manter as
pressBes, nas duas zonas de abastecimento da bancada experimental, sob as referéncias pré-

definidas:

= Etapa 1: acionamento da bancada experimental para verificar os valores de presséo e
vazdo. Neste momento o valor da frequéncia da CMB e do BST é 0 Hz, e o angulo de
fechamento da CV1 ¢ 0°;

= Etapa 2: acionamento do sistema de controle. Neste instante a camada de entrada da
RNA recebe os sinais de pressao, vazao, frequéncia e angulo de fechamento da valvula

que s&o mensurados em tempo real;

As etapas descritas a seguir se referem a Fase de Operacéo (sentido forward):

= Etapa 3: os sinais da camada de entrada sdo calculados pela Equagdo 4.1 e em
seguida pela Equacdo 4.2. A ponderagdo é feita usando a matriz de pesos sinépticos

W, , que na primeira iteracdo recebem valores aleatérios entre -1 e 1. Nesta etapa o

limiar de ativacdo (bias) recebe um valor aleatorio entre O e 1;
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= Etapa 4: os sinais j& ponderados saem da camada intermediéria apos passarem pela
funcdo de ativacdo, de acordo com a Equacéo 4.3;
= Etapa 5: os sinais que saem da camada intermediaria sdo ponderados pela matriz de

pesos sinapticos Wy pela Equacéo 4.4;

= Etapa 6: os sinais agora ponderados entram na camada de saida e passam por uma
funcdo de ativacdo linear, em que os trés sinais de saida dessa camada (sinais de
controle) sdo calculado pela Equagéo 4.5;

= [Etapa 7: os sinais de controle atuam na planta do sistema, ou seja, esses sinais sao
enviados para os inversores de acionam o conjunto motor bomba e o booster, e para a
valvula CV1;

= Etapa 8: neste momento € realizada uma comparacdo entre o valor da pressdo de
referéncia e o valor da pressdo medida naquele instante na zona baixa e na zona alta. A
partir desta analise é calculada diferenca entre essas pressdes pela Equacdo 4.6
(somatdrio dos erros). Ainda nesta etapa, a RNA verifica o indice de desempenho pela

Equacéo 4.7;

No intuito de minimizar o valor do seu indice de desempenho, ou seja, fazer com que
o valor da presséo real se iguale a pressdo de referéncia; a RNA entra na Fase de Treinamento
(sentido backward) que ocorre de forma ndo supervisionada e online. Nesta etapa sera
realizado o ajuste dos pesos sinapticos e do limiar de ativagdo que na primeira iteracéo

receberam valores aleatérios como descrito abaixo:

= Etapa 9: nesta etapa sdo calculados novos valores de pesos sinapticos para a matriz
W; pela Equacéo 4.8;

= Etapa 10: ocorre o ajuste dos valores do limiar de ativacao (bias) e dos parametros da
funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica pelas Equaces 4.9 e 4.10, respectivamente;

= Etapa 11: sdo calculados novos valores de peso sinapticos para a matriz W, .

As etapas 9, 10 e 11 vao se repetir trés vezes (nimero de épocas) com o objetivo de
minimizar o erro calculado na saida da RNA. Ao término da Fase de Operacdo, a RNA
atualiza seus sinais de entrada com os valores mensurados em tempo real e posteriormente

repete todas as etapas descritas acima. A taxa de aprendizagem escolhida foi de 0,1. Todo
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esse processo ocorre a cada iteragdo e o tempo de amostragem do sistema obtido
experimentalmente foi de 150 ms.
A Figura 12 apresenta o diagrama de blocos que representa o sistema de controle

descrito.

Xe V| RNA U | Plantado Yy
| Recorrente | Sistema |
\ Aprendizado /.T.
yref

Figura 5.12 Diagrama de blocos do sistema.

Para controlar as pressdes nas zonas de consumo de forma a minimizar o gasto
energético do sistema, foi utilizado, além do controle das pressbes PT3 (Zona Baixa) e PT5
(Zona Alta), a reducdo do Consumo Especifico de Energia (CE). Dessa forma, foi calculada a
cada instante de tempo, a poténcia elétrica em corrente alternada para motores trifasicos

consumida pelos elementos atuadores da bancada experimental, por meio da Equacao 4.12,
P =+3-V-l-cosgp (4.12)

A partir de medices elétricas realizadas no sistema, foi mensurado um valor de tenséo

V equivalente a 368 Vca e para o fator de poténcia cos¢ um valor de 0,92. O valor médio da

corrente | é mensurado constantemente quando a bancada experimental estd em
funcionamento. Esse valor da poténcia foi utilizado no célculo do CE.

Segundo Otero, Gomes & Coura (2010, p.251), o calculo do Consumo Especifico de
Energia € amplamente utilizado para avaliar a eficiéncia energética de sistemas de
abastecimento através da relacdo entre a energia consumida e o volume bombeado (ver

Equacéo 4.13).
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_ P, xtempo
V

ol

CE (4.13)

Onde P, é o valor da poténcia elétrica consumida, em kW, e V, é o volume

bombeado, em m3.

Portanto, quando o sistema de controle é acionado para controlar as pressdes nas duas
zonas de consumo e minimizar o custo energético, o controlador deve manter as pressdes reais
nos seus valores de referéncia, ao mesmo tempo em que faz 0 mesmo procedimento para o
CE. Desse modo, a RNA deve controlar ao mesmo tempo trés grandezas distintas: pressao na
Zona Baixa (PT3), pressdo na Zona Alta (PT5) e o Consumo Especifico de Energia (CE).

Nesta configuracdo a RNA projetada para o sistema é representada pela Figura 4.13.

yn:ills
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FT2

CMBL
(t-1)

i/
(t-1)

Fase de operacdo (forward) —
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BSTY/
(2 1)l

Figura 5.13 Configuragdo da RNA utilizada para controlar as pressdes e minimizar o CE.

Para validar o desempenho do controlador projetado foram calculados os seguintes
parametros: valor do sobressinal méximo, tempo de acomodacdo e 0 erro em regime

permanente.
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Segundo Nise (2002), o sobressinal é definido como sendo o valor m&ximo do pico da
curva de resposta, cujo valor numérico em porcentagem pode ser calculado pela Equacédo
4.14,

C.. —C.
M (%)= "2—"2 %100 (4.14)

Cfinal

Onde, c,, € o valor madximo obtido no instante de pico e o termo c,,, equivale ao valor

X
final atingido.

O tempo necessario para que a curva de resposta consiga atingir valores dentro de uma
faixa de 2% a 5%, em relagdo ao valor do estado estacionario, é definido como tempo de
acomodacéo ou de assentamento. O erro em regime permanente € a diferenca entre a saida do
sistema em regime permanente e o valor de referéncia (OGATA, 2010).

Os testes realizados para validacdo do sistema de controle sdo apresentados no

capitulo seguinte.
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CAPITULOS5S

RESULTADOS E DISCUSSOES

Com o proposito de avaliar o sistema de controle desenvolvido, foram realizados oito
experimentos, organizados em trés grupos. Os ensaios Tipo 1 tem por objetivo atestar a
eficiéncia do sistema de controle proposto; os Tipo 2 visam analisar o0 comportamento do
controlador quando sujeito a perturbacBes na planta; ja os Tipo 3 permitem verificar a
acuracia do sistema de controle em relacdo ao valor de referéncia definido.

A seguir todos os ensaios realizados sdo descritos detalhadamente.

51 EnsaioTipol
Os testes se iniciaram com a simulacdo da demanda méxima, com o angulo de
fechamento das valvulas CV2 e CV3 a 40° posteriormente, esse angulo sofreu
acréscimos de 2° a cada 30 s até atingir 60°, que corresponde a demanda minima. A
partir da variacdo angular descrita, o sistema volta a simular a maxima demanda antes

de finalizar o ensaio. Este ensaio se divide em trés experimentos:

= Ensaio Tipo 1.a: neste primeiro ensaio ndo foi utilizado o sistema de controle.
Os elementos atuadores — conjunto motor-bomba (CMB) e booster (BST) —
foram acionados com a frequéncia nominal (60 Hz) e o angulo de fechamento

da véalvula de controle CV1 foi mantido em 0° durante todo o teste.

Na Figura 5.1 é apresentado o comportamento das pressées nos pontos de medicao do
sistema para a zona baixa (ZB) e zona alta (ZA) durante o experimento. O objetivo deste
ensaio foi verificar o comportamento do sistema sem a acdo do controlador projetado,
simulando assim 0 que ocorre em um sistema de abastecimento real sem controle de presséo.

O comportamento dos elementos de controle (atuadores) € exposto na Figura 5.2.
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Figura 6.2 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 1.a.
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= Ensaio Tipo 1.b: esse ensaio foi realizado com as mesmas condicOes de
operacdo (variacdo da demanda) do Ensaio Tipo 1.a, porém com o sistema de
controle projetado atuando na planta, dessa forma, os elementos atuadores
(conjunto motor-bomba, booster e a valvula CV1) foram acionados pelo
controlador para manter a pressao na zona baixa (ZB) a 10 mca e na zona alta
(ZA) a 15 mca.
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Na Figura 5.3 mostra-se 0 comportamento da variavel controlada (presséo) nas

zonas baixa e alta da bancada experimental.
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Figura 6.3 Desempenho da variavel pressdo sob acéo do controlador no Ensaio Tipo 1.b.

Com o acionamento do controlador neural aos 21 segundos do experimento,
durante a simulacdo da maxima demanda, foi calculado um valor de sobressinal de
34,5% (13,45 mca) na zona baixa e de 2,53% (15,37 mca) na zona alta. O tempo de
assentamento para as duas zonas de consumo, nesta fase inicial, foi de
aproximadamente 36 s. O valor do erro em regime permanente ficou dentro de uma
faixa de £ 0,34 mca, para a zona alta, e £ 0,22 mca, para a zona baixa. Nesta situacéo o
controlador projetado fez com que as pressdes atingissem seus valores de referéncia,
mesmo com a varia¢do da demanda nas duas zonas de abastecimento.

Na Figura 5.4 apresenta-se 0 desempenho das varidveis de controle do sistema

e a variagdo do angulo de fechamento das valvulas proporcionais CV2 e CV3.
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Figura 6.4 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 1.b.

A partir da Figura 5.4, observa-se que no inicio da atuacdo do sistema de

controle o valor de frequéncia, para o conjunto motor bomba, atinge um patamar

proximo a 57 Hz e, para o booster, 39 Hz. Esses valores de frequéncia elevados

ocorrem porque o controlador esta atuando para diminuir a grande diferenca que existe

entre o valor de pressdo mensurado e o valor de referéncia nas duas zonas abastecidas.

Quando o valor da presséo se aproxima da referéncia, 0 comportamento das

frequéncias dos atuadores é alterado. Como esperado, os valores elevados da

frequéncia correspondem aos intervalos em que a demanda do sistema € maxima,

enquanto os valores mais baixos representam periodos em que a demanda é minima. A

atuacdo do controlador fez com que a valvula CV1 atingisse um angulo de fechamento

de 22° e assim permanecesse durante todo o ensaio.

Ensaio Tipo 1.c: este experimento segue a mesma metodologia descrita no
Ensaio Tipo 1.b, porém, neste caso, além de controlar a pressdo nas duas
zonas, foi imposto ao controlador a minimizacdo do Consumo Especifico de
Energia (CE), cujo valor de referéncia para o CE foi 0 (zero) kWh/m3. A
proposta principal deste ensaio ndo é promover somente o controle de pressao,

mas aumentar a eficiéncia energética do sistema.
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O comportamento da pressdo nas zonas de consumo no decorrer do ensaio

pode ser visualizado no gréafico da Figura 5.5.
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Figura 6.5 Desempenho da variavel pressdo sob acéo do controlador no Ensaio Tipo 1.c.

Quando o sistema de controle foi acionado, a pressao real se igualou a pressédo

de referéncia, na zona baixa, em 43 segundos. O valor de sobressinal calculado para

esta mesma zona foi de 75,3% (17,53 mca) e 0 erro em regime permanente medido

para todo o ensaio foi de + 0,21 mca. Em relacdo a zona alta, o sobressinal inicial foi

de 25,73% (18,85 mca), neste caso, com a condi¢do imposta de minimizacdo do CE,

independente da variacdo da demanda, a pressdo real nédo atingiu o valor da presséo de

referéncia, contabilizando um erro em regime permanente de aproximadamente + 0,78

mca.

A Figura 5.6 apresenta a atuacdo dos elementos de controle (atuadores) da

bancada experimental no decorrer do ensaio.
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Figura 6.6 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 1.c.

De acordo com a Figura 5.6, o valor da frequéncia do CMB chega a 53 Hz,
enquanto para o BST esse valor é de 32 Hz no momento em que o controlador neural
foi acionado. A atuacdo do sistema de controle na valvula fez com que seu angulo
variasse de 0° para 24° e assim permanecesse até a concluséo do ensaio. Vale ressaltar
que o fechamento da valvula CV1 provoca uma perda de carga que repercute na
reducdo da pressdo a jusante da sua instalacdo (zona baixa), a0 mesmo tempo,

proporciona um ganho de pressdo a montante, beneficiando a zona alta.
= Analise comparativa entre os Ensaios Tipo 1:
A Tabela 5.1 relne as principais caracteristicas dos trés ensaios realizados,
apos a estabilizacdo do sistema na simulagdo da maxima demanda, ou seja, quando o0s

angulos de fechamento das valvulas CVV2 e CV3 assumem um valor de 40°.

Tabela 6.1 Principais caracteristicas do sistema na demanda maxima do Ensaio Tipo 1.

Ensaio Intervalo Zona de CMB BST Cvi Presséo CE

(s) Consumo (H2) (Hz2) (Graus) (mca) (kKWh/md)
Tippla  10-62 25 60 60 0 gg:g 0,265
Tipola  630-640 é i 60 60 0 ggg 0,277
Tipo 1.b 21 -39 § i 45 46 22 igg 0,221
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. Z. B. 10,3

Tipo 1.b 665 - 690 7 A 37 41 22 1505 0,253
. Z.B. 10,1

Tipo 1.c 10-90 7 A 37 40 23 1470 0,218
. Z. B. 10,08

Tipo 1.c 664 - 700 7 A 37 39 24 1477 0,234

Analisando a Tabela 5.1 nota-se que, quando o sistema funciona sem a ac¢ao do
controlador neural (Ensaio Tipo 1.a), as pressdes mensuradas ndo coincidem com a de
referéncia, 0 mesmo ndo ocorre quando o sistema funciona sob acéo do controlador.
Durante a simulagcdo da demanda méxima, 0 ensaio que se mostrou mais eficiente
energeticamente, apos a estabilizagdo do sistema de controle, foi o Ensaio Tipo 1.c, 0
qual apresentou uma economia de 18,37% no indicador de consumo especifico de
energia, em relacdo ao ensaio Tipo 1.a e de 8,11%, se comparado ao ensaio Tipo 1.b.

As caracteristicas do sistema durante a simulagdo da minima demanda estéo

reunidas na Tabela 5.2.

Tabela 6.2 Principais caracteristicas do sistema na demanda minima do Ensaio Tipo 1.

Ensaio Intervalo Zona de CMB BST Cv1i Pressao CE

(s) Consumo (H2) (H2) (Graus) (mca) (KWh/m?3)
Tipo l.a 334 - 390 % i 60 60 0 gg? 0,377
Tipolb 362-420 20 33 40 22 12182 0,328
Tipo 1.c 362 - 420 % i 33 38 24 iggg 0,320

Para esta situacdo, observa-se (ver Tabela 5.2) que, quando a bancada
experimental opera sem a ac¢do do controlador (Ensaio Tipo 1.a), durante a simulacéo
da minima demanda, a pressdo na zona baixa excedeu o valor de referéncia (10 mca)
em 165% (26,5 mca). Para a zona alta, esse valor foi de 138% (35,7 mca). Em relacao
a economia de energia por volume bombeado, o0 ensaio Tipo 1.c (controle da presséo
com a minimizagdo do CE) apresentou uma reducéo de 17,81%, quando comparado ao

ensaio Tipo 1.3, e de 2,5%, em relacdo ao ensaio Tipo 1.b (controle da presséo).
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5.2 Ensaios Tipo 2:

Foram realizados quatro experimentos com a finalidade de testar a eficiéncia
do controlador neural projetado em meio a perturbagdes no sistema. Em todos os
ensaios a pressao deve ser controlada a 10 mca na Zona Baixa (ZB) e 15 mca na Zona
Alta (ZA). Ap6s a estabilizacdo do sistema sob a atuacdo do controlador, foi realizada
uma perturbacdo, primeiro na Zona Baixa, através do fechamento do registro, e, em
seguida, a abertura deste mesmo acessorio localizado préximo ao ramal de descarga
desta zona. Depois da estabilizacdo do sistema, uma nova perturbacéo foi introduzida
repetindo-se o procedimento anterior, porém desta vez no ramal de descarga da Zona
Alta.

»= Ensaio Tipo 2.a: este ensaio ocorreu durante a simulacdo da demanda minima

nas zonas de consumo, para isto, o angulo de fechamento das valvulas CV2 e

CV3 permaneceram em 60°.

A Figura 5.7 retrata 0 comportamento da variavel a ser controlada (pressdo)
durante todo o ensaio para as zonas Baixa e Alta. Nota-se que as pressdes se
estabilizaram nos valores de referéncia escolhidos para as zonas Baixa e Alta em,
aproximadamente, 33 segundos. Nesta fase inicial, o sobressinal calculado para a Zona
Baixa foi de 100% (20 mca), enquanto para a Zona Alta esse parametro foi de 60%
(24 mca).
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Figura 6.7 Desempenho da variavel pressdo sob a¢do do controlador no Ensaio Tipo 2.a.
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Quando o sistema sofreu a primeira perturbacdo na Zona Baixa, as pressdes nas
duas zonas sairam dos valores de referéncia, mas logo em seguida, com a atuagédo do
controlador, voltaram para os patamares pré-definidos. Nesta etapa, a RNA ja tem
todos o0s seus pesos calculados pelo treinamento online, logo se percebe uma
otimizacdo no tempo de assentamento e auséncia de sobressinal. O mesmo fato
ocorreu quando o sistema foi submetido a segunda perturbacdo na Zona Alta.

Apds a primeira perturbacgdo, que ocorreu na Zona Baixa, as pressdes nas duas
zonas voltaram aos seus valores de referéncia em apenas 5 segundos. O tempo de
assentamento calculado apds a segunda perturbagdo, que dessa vez ocorreu na Zona
Alta, também foi de 5 segundos. O erro em regime permanente para as duas regifes de
consumo permaneceu dentro de uma faixa de + 0,18 mca. A atuagédo dos elementos de

controle é apresentada na Figura 5.8.

80 T T T T T T T \
——Angulo CV2 e CV3 (Graus) ——Frequéncia CMB (Hz) Frequéncia BST (Hz) ——Angulo CV1 (Graus)‘
70 — -
60 =
50 -
40 =

L —
30 L AV |
20 —
10 | .
0 | I I I I I I | =
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Tempo (s)

Figura 6.8 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 2.a.

Quando o controlador é acionado, o valor de frequéncia do conjunto motor
bomba é elevado para 53 Hz e o do booster para 33 Hz. Com a atuacdo da valvula
CV1, a frequéncia de rotacdo do CMB é reduzida para 34 Hz e a do booster é elevada
para 40Hz. A vélvula CV1 alterou seu angulo de fechamento de 0° para 20° nos
primeiros 60 segundos e posteriormente para 21°, permanecendo assim até o final do

experimento.
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= Ensaio Tipo 2.b: durante esse experimento os angulos de fechamento das
valvulas CV2 e CV3 permaneceram em 40°, simulando a maxima demanda
para as duas zonas de consumo. O sistema foi submetido as mesmas
perturbagdes do Ensaio Tipo 2.a. O comportamento das pressdes nos pontos de

medicéo do sistema sdo apresentadas na Figura 5.9.
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Figura 6.9 Desempenho da varidvel pressdo sob ac¢do do controlador no Ensaio Tipo 2.b.

Assim como no ensaio Tipo 2.a, a atuacdo do controlador neural foi satisfatoria
e as pressdes mensuradas se igualaram as pressdes estimadas nas duas zonas de
abastecimento. O erro em regime permanente foi de + 0,18 mca.

No inicio do ensaio, a RNA ainda ndo tem seus valores de pesos treinados,
resultando em um valor de sobressinal alto. Para a Zona Baixa, esse valor de
ultrapassagem em relagdo a presséo de referéncia chega a 70% (17 mca), enquanto na
regido alta esse valor corresponde a 20% (18 mca). Para essa mesma situagédo, o tempo
de assentamento para ambas as zonas de consumo foi de 42 segundos. Diante das
perturbacdes, o sistema de controle consegue fazer com que a pressdo medida na zona
de consumo volte ao seu valor de referéncia em 7 segundos.

O comportamento dos elementos atuadores da bancada experimental pode ser
observado na Figura 5.10. Neste ensaio, ap6s o acionamento do controlador e
estabilizacdo do sistema nas pressdes estimadas, o conjunto motor bomba assume uma

frequéncia de 38 Hz enquanto o booster atua com um valor de 41 Hz. Esses valores
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sdo alterados no momento em que o sistema sofre as perturbagdes, mas logo em
seguida os atuadores assumem os valores citados anteriormente. Inicialmente, a
valvula CV1 alterou seu angulo de fechamento de 0° para 23° ap0s a primeira

perturbacgdo esse angulo passou a ser 25° e assim permaneceu durante todo o ensaio.
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Figura 6.10 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 2.b.

= Ensaio Tipo 2.c: este ensaio segue a mesma metodologia do experimento Tipo
2.3, com o acréscimo do Consumo Especifico de Energia (CE) como variavel

de decisdo do controlador, a fim de buscar a otimizacao energética do sistema.

O monitoramento das pressdes das duas regides de consumo pode ser

observado na Figura 5.11.
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Figura 6.11 Desempenho da variavel pressdo sob acdo do controlador no Ensaio Tipo 2.c.

Analisando o grafico anterior, observa-se que apos um sobressinal de 120% (22
mca), a pressdo na Zona Baixa foi controlada de acordo com o valor de referéncia, ou
seja, 10 mca em apenas 35 segundos. Mesmo apds as perturbacdes sofridas pelo
sistema, a pressdo volta a ser controlada no valor escolhido em 6 segundos, sem a
presenca de sobressinal. Em relacdo a Zona Alta, a pressdo real fica proxima da
pressdo estimada (15 mca), apresentando um erro em regime permanente de 0,46 mca
durante todo o ensaio. O comportamento das varidveis de controle durante o

experimento pode ser visto na Figura 5.12.
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Figura 6.12 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 2.c.
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Nesta situacdo, durante o regime permanente, com a busca da eficiéncia
energeética pelo controlador neural, a frequéncia de rotacdo do CMB se manteve 32 Hz
e do booster, 39 Hz. Apos a estabilizacdo do sistema, a angulacdo da valvula CV1

permaneceu em 22°,

= Ensaio Tipo 2.d: este ensaio € semelhante ao experimento Tipo 2.c, porém
ocorre durante a simulacdo da demanda méxima, desta forma, o &ngulo de

fechamento das valvulas CVV2 e CV3 assume um valor de 40°.

O comportamento das pressdes na Zona Baixa e na Zona Alta durante esse

ensaio é apresentado na Figura 5.13.
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Figura 6.13 Desempenho da variavel pressao sob a¢do do controlador no Ensaio Tipo 2.d.

Nesta conjuntura, a pressao real mensurada se igualou a pressao de referéncia
na Zona Baixa, durante o regime permanente, em 41 segundos. Apos as perturbagoes
sofridas, as pressdes se igualaram em 6 segundos. Entretanto, na Zona Alta houve um
erro de 0,37 mca entre o valor estimado e o valor real da pressdo em regime
permanente. Na fase inicial do ensaio (acionamento do controlador) ha um sobressinal
de 66% (16,65 mca), na Zona Baixa, e de 15,93% (17,39 mca), na Zona Alta. A Figura
5.14 exibe o comportamento, ao longo do tempo, das variaveis de controle, e a

simulacdo da demanda deste ensaio.
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Figura 6.14 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 2.d.

Para este cenario de controle com otimizacdo energética, a frequéncia do
conjunto motor bomba, ap6s a estabilizacdo do sistema, se fixou em 37,38 Hz e assim
permaneceu até a primeira perturbacdo sofrida, quando esse valor passou a ser 37,20
Hz. No caso do booster, essa frequéncia foi de 40 Hz. A alteracdo angular da valvula
CV1 ocorreu em uma faixa de 0° a 25° apds a primeira perturbacdo sofrida pelo
sistema, o angulo de fechamento da valvula CV1 foi alterado para 26°.

5.3 Ensaio Tipo 3:

O principal objetivo deste experimento foi testar a eficiéncia do controlador
neural projetado durante a alteracdo do valor de referéncia proposto. Inicialmente, a
RNA deve controlar a pressdo na Zona Baixa a 10 mca, a0 mesmo tempo em que
controla a pressdo na Zona Alta a 15 mca. Passados alguns segundos, esses valores de
referéncia sdo alterados para 20 mca, na Zona Alta, e 15 mca, na Zona Baixa;
posteriormente, o sistema de controle deve controlar a pressdo na Zona Alta a 15 mca
e a 10 mca, na Zona Baixa. Todo o teste ocorreu durante a demanda minima, para
ambas as zonas de consumo, ou seja, 0s angulos de fechamento das valvulas CV2 e

CV3 assumem o valor de 60°.
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A Figura 5.15 apresenta 0 comportamento das pressdes a serem controladas nas

duas zonas de consumo. A Tabela 5.3 apresenta os parametros calculados para cada

alteracdo do valor de referéncia nas duas zonas de consumo.
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Figura 6.15 Desempenho da variavel presséo sob agdo do controlador no Ensaio Tipo 3.

Tabela 6.3 Pardmetros de controle calculados do ensaio Tipo 3.

Va'of d? Zona de Sobressinal Tempo de Erro em Regime
Tempo (s) Referéncia C o
(mca) onsumo (%0) Assentamento (s) Permanente (mca)
0_77 15 ZA 53 42 +0,17
B 10 ZB 90 42 +0,14
20 ZA - 32 +0,19
7126 10 ZB 20 32 +0,14
20 ZA 10,03 29 10,21
126-184 45 ZB i 40 £0.16
20 ZA 10 27 +0,20
184-23%6 ZB ) 31 £0.15
15 ZA - 30 +0,16
236 -290 10 ZB 17,4 38 +0,15

Legenda: (-) Auséncia de sobressinal.

Observa-se que 42 segundos apds o acionamento do controlador, a pressdo na

Zona Alta atinge seu valor de referéncia (15 mca) e 0 mesmo ocorre com a Zona Baixa

(10 mca). Nesta fase inicial, o sistema atinge seu maior valor de sobressinal, sendo de

53% (23 mca), na Zona Alta, e 90% (19 mca), na Zona Baixa. J& 0 erro em regime

permanente ndo ultrapassa a faixa de = 0,21 mca para todas as alterages realizadas no

valor de referéncia das duas zonas de consumo. Este fato comprova que o sistema de
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controle se mostrou eficiente ao controlar as pressdes nas duas zonas em seus valores
de referéncia. Nota-se ainda que, ao alterar o valor de referéncia de uma zona de
consumo, ha um distirbio na outra zona abastecida, demonstrando que o sistema é
acoplado, ou seja, que ajustes feitos em uma das zonas interferem na outra e vice-
versa. Esse fato demonstra a complexidade do controle de pressdo simultdnea dos
pontos de medigdo da bancada experimental, e aponta para a aplicagdo de sistemas de
controle mais robustos.

A Figura 5.16 exibe o comportamento das variaveis de controle (Frequéncia
CMB, Frequéncia BST e Angulo CV1), além do angulo de fechamento das vélvulas

CV2 e CV3, simulando a demanda minima nas duas zonas abastecidas.
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Figura 6.16 Comportamento dos atuadores da bancada no Ensaio Tipo 3.

Aos 13 segundos, momento em que o controlador € acionado, a frequéncia do
CMB vai para 51,65 Hz e a do BST para 31,61 Hz, a fim de tentar reduzir o erro entre
as pressdes mensuradas e as de referéncia. Sempre que a pressdo de referéncia é
alterada nas zonas de consumo, percebe-se que € necessario um ajuste nas trés
variaveis de controle, de forma a controlar as pressdes em seus valores de referéncia
atuais.

O monitoramento da variavel erro e o indice de desempenho calculado pela
Rede Neural Artificial, para as duas regiGes de consumo, sao apresentados na Figura
5.17.
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Figura 6.17 Monitoramento dos parametros Erro da Pressdo (nas zonas Baixa e Alta) e Indice
de Desempenho da RNA.
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CAPITULO6

CONCLUSOES

O principal objetivo desta tese foi projetar e implementar em LabVIEW® uma Rede
Neural Artificial com arquitetura recorrente, que funcionasse como um sistema de controle
direto, a fim de manter a pressao de servico em pontos de uma rede de abastecimento de agua,
sob um valor de referéncia. O controlador desenvolvido foi aplicado em uma bancada
experimental que simula o abastecimento de um sistema com duas regides com topografias
diferenciadas. Como este propoésito, o controlador atuou em trés elementos da bancada
experimental: um conjunto motor bomba, um booster e uma valvula proporcional, que para
esta finalidade, atuou como uma valvula redutora de pressdo. Além disso, vale salientar que a
RNA foi aplicada de forma direta, ou seja, ndo houve um treinamento supervisionado dos
seus pesos sinapticos, sendo assim, todo o treinamento da rede aconteceu de forma online. A
atuacdo do controlador neural sobre os sistemas de bombeamento foi realizada por meio
programacédo em LabVIEW® em conjunto com as interfaces de aquisi¢do de dados, que so foi
possivel com a utilizagdo dos inversores de frequéncia para variar a velocidade de rotacdo dos
motores de acionamento das bombas.

Com o proposito de avaliar o desempenho da RNA no controle da pressao, esta foi
aplicada sob trés cendrios distintos. No primeiro, o objetivo foi controlar a pressdo a 10 mca,
na Zona Baixa, e a 15 mca, na Zona Alta, enquanto a demanda destas duas regides foi
alterada; o segundo teste teve por finalidade controlar a pressdo nas mesmas referéncias do
primeiro ensaio, porém foram geradas adicionalmente perturbacdes ao sistema, através do
fechamento e abertura de registros localizados no ramal de descarga de cada zona; por fim, o
terceiro ensaio consistiu em atribuir diversos valores de referéncia em cada zona abastecida.
Em todos os trés tipos de ensaio, também foram realizados experimentos que o controlador
deveria, além de controlar a pressao e minimizar o Consumo Especifico de Energia (CE) a 0
(zero) kWh/m3,

A analise do desempenho do controlador projetado foi realizada a partir do célculo de
parametros como sobressinal, tempo de assentamento e erro em regime permanente, além da
afericdo do Consumo Especifico de Energia. Em todos os testes experimentais, a RNA

controlou as pressdes medidas no valor de referéncia em menos de 45 segundos, e 0s ensaios
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ndo apresentaram sobressinal apds o treinamento online da RNA. Além disso, 0 erro em
regime permanente se manteve em uma faixa inferior a £ 0,78 mca.

Nos ensaios em que o sistema foi controlado em conjunto com a otimizagdo do CE,
durante a simulacdo da variacdo da demanda, a reducdo do consumo especifico de energia
chegou a 18,37%, em relacdo ao ensaio sem controle de pressao, e a 8,11%, em comparacao
ao experimento no qual a RNA controlou apenas a pressdo na demanda maxima. Durante a
simulacdo da minima demanda, o controlador com minimizagdo do CE garantiu uma reducéo
no consumo energético de 17,81%, em relacdo ao ensaio com auséncia da atuacdo do
controlador, e de 2,5%, quando comparado ao caso em que a RNA se limitou ao controle da
pressao.

A partir dos resultados pode-se concluir que a RNA com arquitetura recorrente
projetada para atuar como um sistema de controle desempenhou sua funcdo de forma
eficiente, independentemente da variacdo da demanda do sistema, das perturbacdes externas e
das mudancas bruscas no valor de referéncia. Além disso, nos ensaios em que RNA deveria
controlar a pressdo e simultaneamente minimizar o Consumo Especifico de Energia,
constatou-se uma reducdo energética significativa no sistema.

Portanto, esta pesquisa cientifica comprova que, ao automatizar um sistema de
abastecimento de agua utilizando um sistema de controle, sdo gerados inimeros beneficios
como: otimizagdo operacional; garantia das pressdes de servico exigidas; reducdo das perdas
de agua, em decorréncia do controle das pressdes; e reducdo do consumo energético dos
sistemas de bombeamento, podendo assim ser aplicada em casos reais. Em consonancia com
outras pesquisas recentes que aplicaram controladores neurais, espera-se que o controlador
desenvolvido possa ser aplicado a sistemas reais similares, em virtude, principalmente, da
capacidade de aprendizado em tempo real do sistema de controle proposto.

Como sugestBes de trabalhos futuros para complementar essa pesquisa pode ser
realizada uma modelagem matemaética do sistema objeto desse estudo, além de controlar as

pressdes na rede utilizando algoritmos genéticos.
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