U

UNIVERSIDADE FEDERAL DE LAVRAS

BRUNO ELYEZER FONSECA

AUTOMACAO E MODELAGEM DE UM
CICLONE SECADOR DE PARTICULAS

LAVRAS - MG
2017






BRUNO ELYEZER FONSECA

AUTOMACAO E MODELAGEM DE UM CICLONE SECADOR DE
PARTICULAS

Dissertacdo apresentada a Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Programa
de Pé6s-Graduagdo em Engenharia de Sistemas e
Automacdo, drea de concentracdo em Inteligéncia

Computacional, para a obteng¢ao do titulo de Mestre.

Prof. DSc. Bruno Henrique Groenner Barbosa

Orientador

Prof. DSc. Jefferson Luiz Gomez Corréa

Coorientador

LAVRAS - MG
2017



Ficha catalografica elaborada pelo Sistema de Geracao de Ficha Catalografica da Biblioteca
Universitaria da UFLA, com dados informados pelo(a) préprio(a) autor(a).

Fonseca, Bruno Elyezer.

Automacgdo e Modelagem de um Ciclone Secador de Particulas:
Inteligéncia Computacional / Bruno Elyezer Fonseca. - 2017.

86 p. :il.

Orientador(a): Bruno Henrique Gorenner Barbosa.

Coorientador(a): Jefferson Luiz Gomes Corréa.

Dissertacdo (mestrado académico) - Universidade Federal de
Lavras, 2017.

Bibliografia.

1. Modelagem de Sistemas. 2. Inteligéncia Computacional. 3.
Ciclone Secador. 1. Barbosa, Bruno Henrique Gorenner. II. Corréa,
Jefferson Luiz Gomes.




BRUNO ELYEZER FONSECA

AUTOMACAO E MODELAGEM DE UM CICLONE SECADOR DE

PARTICULAS T

Dissertacio apresentada a Universidade Federal de
Lavras, como parte das exigéncias do Programa
de Pés-Graduagio em Engenharia de Sistemas e
Automacdo, drea de concentracdo em Inteligéncia
Computacional, para a obtengao do titulo de Mestre.

APROVADA em 31 de Margo de 2017.

Prof. DSc
Prof. DSc
Prof. DSc
Prof. DSc

. Bruno Henrique Groenner Barbosa UFLA
. Daniel Furtado Leite UFLA
. Erlon Cavazzana IFES

. Roney Alves da Rocha UFLA

Henrique Groenner Barbosa
Orientador

LAVRAS -MG
2017




AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus pela oportunidade. Aos meus pais e minha irma pelo
imenso carinho, ao professor Jefferson por seu exemplo, atencdo e competéncia,
ao meu orientador e professor Bruno pela oportunidade, exemplo e paciéncia, aos
professores Roney, Daniel, Erlon e Belizdrio por suas contribui¢des e atencdo, a

UFLA e a todos os amigos e colegas que fiz nesta jornada.






RESUMO

Diante da demanda mundial por novas fontes de energia e melhor apro-
veitamento energético a modelagem e o controle das varidveis de um processo
sdo uma necessidade de engenharia. Isto ocorre devido ao fato que ao prever o
comportamento dindmico das varidveis de processos modelados, estes podem ser
melhor compreendidos e controlados. Este trabalho realiza a modelagem da tem-
peratura no interior de um ciclone secador de particulas por meio de modelagens
caixa branca, cinza e preta. As varidveis de entrada do processo sdo o nimero de
resistores dissipadores de calor acionados e a frequéncia do inversor que controla
a vazdo de ar.

Foram realizados 18 experimentos do tipo degrau para a modelagem do
aquecimento e resfriamento do ciclone e entdo extraidos modelos de segunda or-
dem para a obtencao do comportamento estitico do sistema e posterior modelagem
em caixa branca. Foram aplicados quatro sinais do tipo PRBS nas entradas para
a obtencdo dos modelos ARX, ARMAX, ARX-Neuro Fuzzy e Caixa Branca. Os
resultados demonstraram bons ajustes dos modelos em todos os casos com média
de R? superior a 85 % e erro médio quadritico inferior a 30°C.

O modelo ARX-Neuro Fuzzy foi validado através de sua superficie e os
resultados obtidos através do modelo Caixa Branca. A instrumentacio proposta
também demonstrou sua eficiéncia para a obtencdo de dados e controle da tempe-
ratura.

Palavras-chave: Modelagem de Sistemas. Identificagdo de Sistemas. Inteligéncia
Computacional. Ciclone Secador.






ABSTRACT

Beholding the world demand for new energy sources and better energy improvi-
ment, modeling and controlling the variables of a process is necessary as enge-
neering design. This is due to the fact that in predicting the dynamic behavior
of the variables of modeled processes, these system can be better understood and
controlled. This work performs the modeling of the temperature inside a cyclone
particle dryer by means of white, gray and black-box models. The process input
variables are the number of resistors driven and the frequency of the inverter that
controls the air flow.

Eighteen step experiments were carried out to model the heating and flow
of the cyclone and then extracted second - order models to obtain the static beha-
vior of the system and subsequent modeling in a white-box. Four PRBS-type sig-
nals were applied to the inputs to obtain the ARX, ARMAX, ARX-Fuzzy Neuro
and White Box models. The results demonstrated good fit of the models in all
cases averaging R? greater than 85% and mean square error of less than 30 °C.

The ARX-Neuro Fuzzy model was verified through its surface and the
results obtained through the White Box model. The proposed instrumentation also
demonstrated its efficiency for obtaining data and temperature control.

Keywords: System Modeling. Identification of Systems. Computational Intelligence.
Cyclone Dryer
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1 INTRODUCAO

1.1 Introducao e Relevancia

A energia € elemento de fundamental importincia em qualquer tipo de
processo e pode ser convertida em trabalho e atender a diversos propdsitos. Desde
a revolugdo industrial iniciada no século 18 até os dias atuais o seu uso e sua
demanda aumentaram e a descoberta por novas fontes. Novas formas de conversio
e uso adequado e equilibrado se tornam uma necessidade para que o fornecimento

da energia continue eficaz e acessivel.

A energia elétrica é uma forma de energia essencial utilizada em indds-
trias e residéncias e atende a uma enorme diversidade de tipos de equipamentos.
No Brasil, em 2014 segundo relatdrio anual do balanco energético brasileiro pela
Empresa de Pesquisa Energética (EPE), a geracdo de energia elétrica foi composta
por uma matriz diversificada com a maioria de 65,2% por hidroelétricas seguido
por 13,0% gés natural, 7,3% biomassa, 6,9% de derivados do petréleo, 3,2% de

carvao e derivados, 2,5% nuclear e 2,0% de edlicas.

Neste tipo de matriz o preco do custo de produgdo e fornecimento podem
sofrer variagdes devido ao uso de usinas termoelétricas e consumo de derivados de
petréleo, especialmente devido a periodos de estiagem como o ocorrido entre final

de 2013 e inicio de 2015.

Neste contexto a boa utilizacdo da energia elétrica de forma supervisi-
onada e controlada, visando evitar desperdicios, constitui ndo apenas um fator
econdmico, mas também um fator social. Outro fator importante a respeito do
consumo de energia no Brasil refere-se as fontes de energia de biomassa de 2005
até 2014. Houve crescimento na quantidade de consumo energético de mais de
26%. Dentre as fontes de energia de biomassa o bagaco de cana se destaca por

apresentar crescimento aproximado de 51,1%.
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Biomassa pode ser conceituada como quantidade total de matéria provinda
de origem animal, vegetal e hd também biomassa de origem microbiana como
a provida pelas leveduras. Este tipo de energia provém de residuos industriais
ou agricolas como bagaco da cana-de-aguicar gerado em grandes quantidades nas
industrias sucrooalcoleiras que apds sua adequagdo e queima, produzem o calor

necessdrio para geracdo de energia elétrica.

O Ciclone, equipamento estudado neste trabalho, ¢ um equipamento pre-
sente em diversos tipos de industrias. Ele € utilizado, geralmente, para proporci-
onar a separacio de material particularizado de uma corrente gasosa. Devido ao
intenso contato entre as particulas em seu interior, este equipamento pode também
ser utilizado em operacdes como a secagem de residuos, operacao importante para
a utilizacdo de residuos como fontes de energia de biomassa e produtos de maior

valor como produtos secos para inddstrias de alimentos.

Os processos industriais podem ser definidos pelo conjunto de diversos fa-
tores como mao-de-obra, equipamentos, gerenciamento, energia e varidveis fisicas
e quimicas que quando observados de forma correta possibilitam a criagdo de pro-
jetos e modelos de controle para poder transformar a matéria-prima em produtos
de maior qualidade e atratividade financeira. Entre as principais varidveis fisicas
que constituem um processo estdo temperatura, vazdo, umidade do ar, pressio,
nivel, fluxo, posi¢ao, velocidade, tensdo elétrica. Portanto, o estudo do comporta-
mento destas varidveis no dominio do tempo traz vantagens ao processo como um
todo como por exemplo, para poder obter modelos dindmicos que descrevem de

forma adequada o processo.

Neste contexto a Inteligéncia Computacional (IC) € uma area de pesquisa
muito utilizada para otimizacao de processos industriais. Trata-se de um conjunto
de ferramentas de vasta aplicabilidade e eficaz na solugdo de diversos tipos de
problemas. Pode ser entendida como uma drea da ciéncia que engloba métodos

de identificac@o de sistemas baseados em algoritmos computacionais. Dentre di-
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versos tipos de algoritmos ¢ métodos destacam-se as redes neurais, os sistemas
fuzzy, sistemas neurofuzzy e computacdo evoluciondria que, especialmente nas
dltimas duas décadas, devido ao incremento da capacidade de processamento dos
computadores comuns, tiveram seu uso intensificado em pesquisas nas areas de
agropecudria, satide, robdtica e processos industriais.

As principais caracteristicas dos métodos baseados em IC sdo a vasta apli-
cabilidade, eficicia na resolucdo de problemas e aprendizagem baseada em dados
histdricos. Através de dados de um determinado processo, os algoritmos baseados
em IC sdo capazes de descrever e posteriormente controlar a dindmica do processo.
Isto permite que sistemas que tenham suas varidveis de processo monitoradas pos-
sam ser controlados evitando o desperdicio de tempo de funcionamento e controle
de varidveis nos niveis requeridos.

O ciclone secador, objeto de estudo neste trabalho depende, para o seu
correto funcionamento, da combinagdo entre poténcia elétrica dissipada por resis-
tores na forma de calor e vazdo do ar insuflada, pois a combinagdo destas duas
varidveis resulta na temperatura atingida no interior do equipamento. A otimiza-
cdo deste processo por algoritmos de IC podem evitar tempos desnecessdrios de

funcionamento e melhorar a secagem dos residuos.

1.2 Objetivos

A modelagem do ciclone e sua instrumentacio formam os principais obje-
tivos deste trabalho. Através da instrumentacdo e supervisio foi possivel observar
as varidveis do processo em tempo real e através da modelagem matemética e con-
trole do processo por técnicas de modelagem de sistemas foi possivel realizar o
controle do equipamento para a otimizagdo de seu tempo de funcionamento e se-
cagem dos residuos aplicados. Desta forma serd possivel prover a supervisio e
o controle da temperatura no interior de um equipamento do tipo ciclone através

de técnicas de identificacdo de sistemas e Inteligéncia Computacional sendo elas
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sistemas fuzzy, redes neurais ¢ modelagem matematica. Os objetivos secundarios

foram:

Instrumentar o ciclone para obtencio de temperatura.

Projetar e implementar um sistema de aquisi¢do, supervisdo e controle de

dados.

Implementar o controle de vazio e poténcia do sistema.

Realizar a automagdo do processo com baixo custo financeiro.

Identificar modelos dindmicos.

1.3 Estrutura da Dissertacio

1.4 Local de Realizacao do Projeto

O projeto foi realizado na planta experimental do ciclone secador presente
na ala 4 do Departamento de Ciéncias de Alimentos na Universidade Federal de

Lavras — MG (UFLA).
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2 CICLONE

2.1 Importancia, Funcoes e Tipo do Ciclone UFLA.

Ciclones sdo equipamentos usados normalmente para a limpeza de ga-
ses misturados a particulas sélidas e também para coletar sélidos através de forca
centrifuga. O funcionamento bdsico dos ciclones segue com a inje¢ao de uma cor-
rente de ar que carrega o material particulado para o interior do equipamento. Este
material particulado adquire de forma predominante velocidade tangencial, que ao
entrar em contato com as paredes do equipamento adquire escoamento espiral des-
cendente e entdo sdo direcionadas para a saida inferior do equipamento. Durante
todo o processo ocorre troca de calor entre o material particulado e as paredes do

ciclone e também com o ar (CORREA, 2003).

As vantagens de utilizagdo deste equipamento sdo o baixo custo, necessi-
dade de pouca manutenc¢ao e suscetibilidade a altas pressdes e temperaturas. De-
vido principalmente a esta tltima caracteristica, 0 equipamento passou a ser usado
para secagem de residuos industriais. Estes, quando submetidos a acdo da vazdo
de ar e a temperatura alta tem seu teor de 4gua reduzido e seu poder calorifico ou

poder de queima melhorado (CORREA, 2003).

A figura 2.1 demonstra o esquema de funcionamento do Ciclone Secador
estudado neste trabalho. Nesta figura o nimero 1 indica a entrada de ar frio no
soprador, 2 o soprador, 3 o medidor de vazdo, 4 o painél de acionamento dos
resistores, 5 o painel de resistores, 6 o ar aquecido, 7 a entrada de sélidos, 8§ a

saida de s6lidos e 9 a saida do ar quente e umido.

Os ciclones comuns sdo utilizados como separadores. Um gds contendo
particulas sélidas por exemplo, pode ser injetado no interior de um ciclone e com
as caracteristicas de vazdo ,temperatura e estrutura geométrica apropriadas as par-

ticulas sélidas sdo separadas.
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Figura 2.1 — Representacdo esquemadtica do sistema composto pelo secador ciclonico es-
tudado. 1 Entrada de ar frio. 2 Soprador. 3 Medidor de vazdo. 4 Painel de
acionamento de resistores. 5 Painel de resistores. 6 Ar aquecido. 7 Entrada
de sdlidos. Saida de sélidos. 9 Saida de ar.

O ciclone secador de particulas tem como finalidade diminuir o teor de

umidade presente em residuos agricolas ou alimentos particulados e proporcionar
a estes residuos teor de umidade adequado para seu aproveitamento em usinas

termoelétricas ou caldeiras de usinas sucroalcooleiras.

A secagem de residuos agricolas como bagaco de cana ou borra de café em
ciclones pode auxiliar na otimiza¢do energética de uma unidade industrial. Costa
(2008) e Oliveira (2010) observaram um aumento no poder calorifico do bagago da
cana de actcar apds sua secagem e Corréa (2003) observou significativa reducio

do teor de umidade do bagaco de cana apds secagem em um secador ciclone.

A reducdo da umidade até o nivel adequado € um fator essencial para a

utilizacdo destes residuos como fonte de energia de biomassa. Outra vantagem do
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processo de secagem é que ela proporciona melhores condi¢cdes de estocagem e

transporte para o residuo.

2.2 Funcionamento.

As etapas presentes no processo podem ser resumidas pelas seguintes eta-

pas:

e Injecdo de corrente de ar proporcionando vazao adequada ao sistema.

e Injecdo de calor no fluxo de ar presente até que a temperatura fique cons-

tante.

e Material particulado e gas adquirem velocidade espiral descendente no inte-

rior da camara ciclonica.

e O material particulado troca calor com o fluido durante o escoamento e com

as paredes metdlicas do equipamento.

e Parte da dgua superficial presente nas particulas sélidas € separada e o teor

de 4gua nas particulas sélidas é reduzido.

e A maior parte do material particulado € direcionada para a saida inferior do

equipamento.

2.3 Ciclone UFLA.

O ciclone estudado encontra-se na na ala 4 do Departamento de Ciéncias
dos Alimentos da UFLA. A figura 2.2 mostra o painel de resistores e a figura 2.3

o tubo de Venturi junto ao ciclone.



Figura 2.2 — Camara de resistores.

Figura 2.3 — Tubo Venturi e Ciclone.
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3 INSTRUMENTACAO
3.1 Instrumentac¢ido do Processo.

Neste capitulo serdo apresentados os instrumentos utilizados para a me-
dicdo de temperatura, os equipamentos e o diagrama de instrumenta¢do geral do

processo.

3.2 Variaveis do Processo.

As variaveis de processo do ciclone sdo a temperatura e frequéncia do in-
versor que controla a vazdo de ar. Outras varidveis como umidade do ar, pressdo
atmosférica, corrente e tensdo elétrica em cada resistor também sdo variaveis do
processo, porém ndo foram monitoradas em todos experimentos. Estas varidveis
foram mensuradas esporadicamente para garantir que seus valores médios ndo so-
fressem grandes alteragdes durante os testes. A figura 3.1 descreve um fluxograma

do problema proposto.

3.3 Equipamentos.

Figura 3.1 — Fluxograma das varidveis do processo

- e ™
I =
Ciclone

Poténcia (sistema inteiro
Numero de resistores ":1‘> aplicada [kW] |:> desde o |:> Temperatura [°C]

soprador até a
saida de ar na
camara

Ponto de medigdo em cicl6nica).
relacdo a fonte de I:> Distdncia [m] I:>
calor

.

Frequéncia do inversor
[Hz]
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As variaveis frequéncia do inversor e nimero de resistores formam as va-
ridveis de entrada enquanto a Temperatura no ponto de medi¢ao escolhido forma
a varidvel de safda. O ponto de medicdo encontra-se a 1.86 m da fonte de calor. E
possivel realizar a conversao da frequéncia do inversor para vazao de ar e o nimero
de resistores para poténcia elétrica dissipada. Estas conversdes e as equagdes de

transformacao estdo descritas no apéndice A.

3.3.1 Sistema de Aquisicao de Dados.

As placas de aquisi¢do de dados empregadas sao cDAQ 9278, cDAQ 9211
e 9219 da empresa National Instruments. Estas placas sdo utilizadas em conjunto
com um sistema de supervisdo criado com o software Labview 2011. A figura
3.2 exibe estes equipamentos. Um total de até 8 termopares do tipo J podem ser
conectados no sistema de aquisicdo, sendo quatro no médulo NI 9211 e outros

quatro na placa NI 9219.

A faixa de leitura do sensor de temperatura é de 0 a 700 °C e a dos experi-
mentos foram até 250 °C. Para a implementagéo do sistema de aquisi¢ao e controle
com o Labview foi necessdrio a instalacdo do software Daq Assistant versdo 14.1

disponivel no site da National Instruments.

O modulo de controle cDAQ 9278 apresenta como principais caracteristi-
cas o tempo de resolugdo em torno de 12,5 ns e frequéncia maxima de memoria de
10 MHz. Isto confere ao dispositivo alta capacidade de leitura de dados em tempo
real. O médulo t€m capacidade de captagdo de sinais de tensdo entre -20 e 25V e

saida de -15 a 20V.

Outra caracteristica importante do médulo € a facilidade de uso e conexao
através do sistema supervisério criado no LabVIEW. Nio é necessario nenhum
outro equipamento entre o termopar ¢ o médulo de aquisicdo. A amplificagdo e

conversdo do sinal de temperatura € realizada pelo préprio médulo.
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Alguns trabalhos que utilizaram esta placa para monitoramento e controle

de temperatura sdo Gornea et al. (2000) e (ULPIANI et al., 2016).

Figura 3.2 — Médulo de I/0 cDAQ 9278

Mobdulo cDAQ 9278 NI9211 NI9219

3.3.2 Diagrama de Instrumentacio e Painel de Acionamento

Para o controle da temperatura no interior do ciclone foi projetado um sis-
tema de acionamento remoto composto por um médulo de oito relés que podem
ser acionados via USB por uma placa Arduino supervisionada por um programa
desenvolvido no Labview 2011. As figuras 3.3 e 3.4 exibem o médulo relé uti-
lizado e o circuito entre o painel elétrico e os resistores. A figura 3.5 demonstra
o diagrama de instrumentagdo do processo conforme norma (ISA..., 2004). A

tabela 3.1 identifica os termopares e sua caracterizacdo conforme o diagrama.

3.3.3 Sistema Supervisério.

Para a realizag¢do dos experimentos foi desenvolvida uma interface com o
software LabVIEW. As figuras 3.6, 3.7, 3.8 e 3.9 exibem o sistema de aquisicdo de

dados de temperatura provindos de sensores do tipo termopar do tipo J. A figura
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Figura 3.3 — Arduino conectado ao inversor e ao painel elétrico.

Figura 3.4 — Circuito elétrico do acionamento de um par de resistores pelo médulo de relés
conectado ao Arduino.

I=9.09a R1/121Q
R2/12.10Q

—W\/\_

_\_*_ Ch1

©* @

127v/o° 127v/120°

I;pi(l W K2
= GND

= GND



31

Figura 3.5 — Diagrama de Instrumentacéo conforme norma ISA, 2004

TT : Temperature Transmiter
(Termopar 01,02.07)

FE : Flow Element (Tubo de
Venturi)

FIT : Flow Indicator Transmiter

(Tubo em “U)
W

I 1
i

Tabela 3.1 — Pontos de medi¢do e respectivos termopares

Termopar | Ponto | Termopar Ponto
TTO01 PA TTO0S5 PE
TTO2 PB TT06 PG
TTO3 PC TTO07 PF
TTO04 PD TTO8 Ambiente

3.10 exibe o sistema em funcionamento durante um experimento. O cédigo do
Arduino comentado e sua conexao com o LabVIEW acontecem por meio da porta
serial. Enquanto o Arduino escreve na porta serial o sistema supervisorio realiza a
leitura e vice-versa.

A tela de controle exibe os controle PID e Fuzzy. As regras e a metodolo-
gia para a realizagdo do controle fuzzy sdo descritas em (ULPIANI et al., 2016).

Cada relé € responsavel pelo acionamento de um resistor na cdmara de
aquecimento do Ciclone. A figura 3.3 exibe os relés utilizados no trabalho. Quando
uma saida digital do microcontrolador fica em nivel baixo um circuito conforme a
figura 3.4 € fechado e a transmissdo de calor ocorre. O aquecedor de ar consiste

em 34 resistores da marca Anluz. Cada chave do painel elétrico energiza 2 resisto-
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Figura 3.6 — Tela principal
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Figura 3.7 — Primeira tela de monitoramento de temperaturas
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Figura 3.8 — Segunda tela de monitoramento de temperaturas
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res que tem poténcia de 1KW cada, totalizando 34 kW de poténcia médxima ao se

acionar as 17 chaves. Cada chave aciona dois resistores. O soprador de ar consiste
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Figura 3.9 — Tela de controle
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em um motor trifdsico da marca GE com 2400 rpm e turbina do tipo Francis. O

soprador de ar € controlado por um inversor de frequéncia da marca WEG, modelo
CFWO08. O controle utilizado no inversor foi o controle escalar. O Arduino contro-

lou o inversor através de uma das suas portas analdgicas e a entrada de controle no
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modo remoto do inversor (porta 7 CFWO08). Nas figuras encontra-se a conversiao
entre a saida analdgica e a frequéncia do inversor.

Através destes instrumentos e programas foi possivel realizar o projeto dos
sinais de entrada do Ciclone que foram usados para modelagem e validacdo. Nas
figuras 3.11 e ?? est@o descritas as conversdes de nimero de bits para frequéncia

do inversor através do Arduino e da conversdo de frequéncia em vazao de ar.

3.4 Conversoes

As conversdes utilizadas para o Arduino e o inversor de frequéncia e a

vazdo de ar sdo descritas na tabela 3.2 e nas figuras 3.11 e 3.12 ..

3.4.1 Frequéncia - Vazio de ar

Tabela 3.2 — Valores experimentais para cdlculo da vazio

0,8561
0,8009
0,7414
0,6769
0,6054

F[Hz] | APd [m] | AP[atm] | Velocidade [m/s] | Velocidade Corrigida [m/s] | Vazao de ar [ Kg/m3]
60 0,04 0,4646 0,8859 0,7232
55 0,035 0,4065 0,8287 0,6765
50 0,03 0,3484 0,7672 0,6263
45 0,025 0,2904 0,7004 0,5717
40 0,02 0,2323 0,6264 0,5114

3.4.2 Numero de Bits - Frequéncia
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Figura 3.11 — Conversdo Frequéncia - Vazio
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4 MODELAGEM

4.1 Introducio

Identificag@o de Sistemas € uma ciéncia voltada ao estudo da modelagem
matematica de processos por meio de técnicas eficazes que viabilizam a obtengao
de pardmetros tais como a constante de tempo, tempo morto e ganho que modelam
os sistemas lineares. Em sistemas ndo lineares pode-se destacar técnicas baseadas

em redes fuzzy , redes neurais e computacdo evolutiva.

Essas técnicas permitem identificar o comportamento dindmico de um pro-
cesso. Existem vdrios tipos de técnicas voltadas para a identificacdo de equagdes
e modelagem de processos e algumas referéncias importantes relativas ao estudo
das mesmas sdo AGUIRRE (2007) e (SJOBERG et al., 1995). A ferramenta de
Identificag@o utilizada neste trabalho para a modelagem estdtica do perfil de da

temperatura € descrita em (LJUNG L.;SINGH, 2012).

A modelagem de processos pode ser classificada em caixa branca, cinza
e preta. Para os modelos caixa branca, todas as varidveis do processo e as leis
fisicas e quimicas que o governam devem ser cuidadosamente modeladas e um

conhecimento profundo do sistema em questio é necessario.

Para modelos caixa cinza, um conhecimento prévio € utilizado e para os
modelos caixa preta, nenhum conhecimento sobre as leis que governam o sistema
precisa ser conhecido, deve-se conhecer apenas os valores referentes a entradas e
saidas (BARBOSA et al., 2011). A tabela 4.1 resume as principais caracteristicas

dessas abordagens.

Os modelos caixa branca sdo os mais abrangentes, porém, nem sempre
todas as varidveis e constantes fisicas estdo disponiveis, além do fato que modelar
corretamente todas as leis que governam um determinado sistema pode nao ser

uma tarefa facil e rapida por nao se poder observar todas as varidveis do mesmo.
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Tabela 4.1 — Comparativo entre vantagens e desvantagens dos modelos caixa branca, cinza
e preta utilizados na modelagemde processos e sistemas de controle.

Modelo

Vantagens

Desvantagens

Caixa Preta

Requer apenas os dados di-
namicos de entrada e saida
do sistema para a obtencdo
de um modelo.

Nao estabelece nenhum co-
nhecimento prévio sobre o
sistema.

Caixa Cinza

Pode fornecer um modelo
preciso junto ao conheci-
mento prévio sobre o sis-
tema.

E necessdrio que o conjunto
de dados amostrais seja re-
presentativo.

Caixa Branca

Proporciona o entendimento
do sistema como um todo e
possibilita conclusdes sobre
toda a dindmica do processo
e nao necessita de dados de
entrada ou saida.

E necessdrio um conheci-
mento profundo das leis fi-
sicas e quimicas que gover-
nam o sistema.

A modelagem caixa cinza possibilita a modelagem de acordo com dados

histdricos e obtencao de conclusdes uma vez que parte do sistema e seu funciona-

mento devem ser conhecidos.

A modelagem caixa preta deve ser utilizada preferencialmente para a ob-

tencdo de modelos e comportamentos de sistemas muito complexos uma vez que

apresenta apenas uma relaciio entre entradas e saidas. As técnicas de identifica-

cdo destacam-se pela fécil aplicabilidade e eficiéncia na identificagdo de modelos,

especialmente os de caixa cinza e preta.

4.2 Modelagem no Dominio Laplace

4.2.1 Sistemas de Primeira Ordem

Este referencial toma como base o prévio conhecimento do leitor a res-

peito de fungdes de transferéncia, transformadas de Laplace, equagdes de diferenca

e equacdes diferenciais.
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Sistemas industriais podem apresentar fun¢des complexas com muitos po-
los, no entanto, sistemas de primeira ou segunda ordem com tempo morto sdo
capazes de modelar a dindmica da maioria dos processos. Desta forma os sistemas

de primeira ordem sdo descritos por:

1
_ Kpe

Gls) = 1+71.s

4.1)

em que K, € o ganho do sistema,7; € o tempo de atraso e 7T € a constante
de tempo do sistema. Esta pode ser descrita como o tempo que o sistema precisa
para atingir aproximadamente 63,2% do seu valor final quando ele € perturbado

por um degrau.

4.2.2 Sistemas de Segunda Ordem

Quando o sistema é perturbado por um degrau existem dois tipos basicos
de resposta para sistemas de segunda ordem. Sdo os sistemas sobreamortecidos e

subamortecidos. O sistema sobreamortecido € descrito por:

Kpe ™
(1+71.5)(1 + 172.5)

G(s) = (4.2)

que é semelhante a equacdo do sistema de primeira ordem, exceto por
apresentar duas constantes de tempo 7; € T, ao invés de apenas uma e o subamor-
tecido € descrito na equagdo 4.3 na qual w, é a frequéncia natural do sistema e wy,
é o fator de amortecimento (AGUIRRE, 2007).
Kye w2

= 1 4.3
s24+2.&E wp.s+w2 *-3)

G(s)

A equacido 4.2 € um caso particular da equacdo 4.3 quando os polos sdo
valores reais, ou quando & é maior que 1. Para exemplificar a resposta do sistema
as figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam simulacdes do comportamento das equagoes

descritas para sistemas de primeira e segunda ordem, respectivamente.
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Na figura 4.1 a constante de tempo da resposta ao degrau de G1 equivale

a 7 ,na de G2 equivale a 27 e na de G3 equivale a 47.

Na figura 4.2 as constantes de tempo de G1 equivalem 2.7 e 27, € na de

G3 equivale a 471 e 47;.

Na figura 4.3 a frequéncia natural é igual a 1 rad/s para G1, G2 e G3 e o
fator de amortecimento para G1 vale 0,25 , para G2 € igual a 0,5 e para G3 € igual

a0,75.

A diferenca entre os sistemas de primeira e segunda ordem sobreamorte-
cido é que quando se tem duas constantes de tempo existem dois momentos dis-
tintos em relac@o a dindmica do sistema devido a presenca de duas exponenciais
na resposta temporal. Pelas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 € possivel observar, no inicio da
resposta, o efeito da segunda constante de tempo que transforma a curva em um

formato em s, 0 que ndo ocorre no sistema de primeira ordem.

Os sistemas simulados nas figuras 4.1, 4.2 e 4.3 t€m ganho Kp iguala 1 e
tempo de atraso igual a zero. O ganho pode ser obtido dividindo-se a variacdo da
saida do sistema pela varia¢do da entrada aplicada. As constantes de tempo podem

ser encontras por varios métodos descritos em (AGUIRRE, 2007).

Figura 4.1 — Resposta de sistemas de primeira ordem quando submetido a uma perturba-
¢do degrau unitério.
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G3

Tempo [Segundos)
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Figura 4.2 — Resposta sobreamortecida de sistemas de segunda ordem submetidos a uma
pertubacdo do tipo degrau unitario.
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Figura 4.3 — Resposta subamortecida de sistemas de segunda ordem submetidos a uma
perturbag@o do tipo degrau unitério.
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4.3 Modelos discretos ARX e ARMAX

Os modelos ARX e ARMAX representam uma classe de modelos lineares
autoregressivos. Conhecendo as entradas e os atrasos é possivel a obtencdo de va-
lores precisos em relagdo a dados obtidos em testes. A diferenca entre eles advém
do fato de o modelo ARMAX utilizar a média do erro na matriz de regressores

conforme serd detalhado nesta se¢ao.
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4.3.1 Modelo ARX

O modelo a seguir, apresentado na forma de equacio de diferencgas, € um

exemplo de sistema ARX(Autoregressive with exogeneus inputs):

y(k)+ayyk—1)+ayy(k—2)+a3.y(k—3)+as.y(k—4)+...
cocany(k—n)=bruk—1)+byuk—2)+...

co.byu(k—3)+bsulk—4)+byulk—n)+e(k—1) (4.4)

sendo y a saida e u a entrada, n o nimero de atrasos e o erro de medi-
¢do considerado como ruido branco. Neste modelo as saidas atrasadas (termos
autoregressivos) do sistema sio utilizadas como entradas e os valores de a € b os

parémetros a serem encontrados.

e Exemplo utilizando um modelo ARX.
Considere o seguinte modelo:

Y(z) b2 +bp?+biz' +bo
X(z2) wt+a?+am?+az +a

4.5)

De acordo com a equagdo 4.5 podemos escreve-la no forma de equagao de

diferencas como:

y(k) = —azy(k—1) —ary(k —2) —a1y(k — 3) —aoy(k — 4)

+bsu(k— 1) +bou(k—2) +bu(k —3) + bou(k —4) (4.6)

com n medi¢des,
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y(k) = —azy(k—1)...—aoy(k—4) + bsu(k— 1)+

o+ bou(k—4) +e(k—1) 4.7)
y(k+1)=—azy(k) —...—aoy(k—3) + bsu(k)+
b4 bou(k—3) +e(k+1) 4.8)
yk+n—1)=—asy(k+n—2)—...—apy(k+n—5)+...

+bsu(k+n—2)+...+bouk+n—5)+ek+n—1) (4.9)

A forma compacta deste sistema é:

y=X.0+e (4.10)
A forma matricial fica:
k)] ek ] o |
k — e(k—1 0
si=| " Lew=| UV L= | *
_y(k—l—n — 1)_ _e(k+n — 1)_ _9k+n—1_
[ yk—1) yk—4)  ulk—1) w(k—4) |
—y(k) —y(k—3) u(k) u(k—3)
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A equacgdo 4.10 expressa um sistema que utiliza os valores anteriores de

entrada e saida para encontrar o valor atual.

Uma forma de se expressar um sistema ARX € descrito na equagao poli-
nomial 4.11 em Z, em que A(z) e B(z) formam os polindmios caracteristicos dos

atrasos.

A(z).y(t) = B(z).u(t) +e(r) (4.11)

4.3.2 ARMAX

Os modelos ARMAX (autoregressive moving average with exogenous in-
puts) representam um sistema bem parecido com o modelo ARX com a diferenca
de que o erro do sistema e(k) é um ruido colorido, ou seja, ele tém inferéncia na
resposta do sistema. O ruido branco representa um tipo de ruido que néo polariza
os regressores encontrados para o modelo ARX. Desta forma o modelo ARMAX
considera o erro e(k), ou média mével na equagio de diferengas e no calculo dos
regressores. Este tipo de sistema apresenta maior robustez a ruidos que possam

interferir diretamente no sistema.

Um modelo ARMAX ¢ descrito por:

yk)+aryk—1)+ayy(k—2)+a3.y(k—3)+as.y(k—4)+...
+...any(k—ng) =by.y(k—1)+br.y(k—2)+b3.y(k—3)+bs.y(k—4)+...

byy(k—np)+e(k)+cr.e(k—1)+cre(k—2)+...+cp.e(k—n.)
(4.12)

A forma matricial fica:
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BECEE k)] [ 6 ]
S0 = y(k—1) () = em(k—1) 6 0,
y(k+n—1)] Lem(k+n—1)] | Okn1 |
k1) yk—4)  ulk—1) wk—4)  en(k—4) |
Y —y(k) —y(k—3) u(k) u(k—3) em(k—3)
| —y(k+n=2) ... —y(k+n-5) u(k+n—-2) ... u(k+n-5) en(k+n-35))

em que e, representa a média do erro até o atraso n.
Modelos ARMAX tendem a ser mais precisos que os modelos ARX de

um mesmo sistema pois ndo iram polarizar os regressores 0.

4.4 Algoritmos MQ e MQE.

4.4.1 Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados é capaz de encontrar os parametros ba-
seados no modelo em relagdo aos dados amostrais. Para demonstrar sua aplicagao

e sua estrutura seja o problema descrito pelo modelo ARX por:

y=X.0 (4.13)

x'x0=xTy (4.14)

x™x)"'(x"x)0 = (x"x)"'xTy (4.15)
0=x"x)"'xTy (4.16)
¥=(xTx)"'xT (4.17)

0=y (4.18)
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O método descrito por 4.18 pode ser utilizado para resolver equag¢des do

tipo descrito pela equacdo 4.10.

4.4.2 Minimos Quadrados Estendido

Considere o seguinte modelo ARX:

y(k) =ay(k—1)+bu(k—1)+e(k) (4.19)

Para que o modelo adequado para a modelagem seja o ARMAX € preciso
que e(k) seja um ruido colorido ou seja, € um erro que polariza o estimador de
minimos quadrados. A diferenca em relagdo ao método do MQ e o método MQE

insere o erro na matriz X que origina os regressores V.

A forma matricial fica:

k1) —y(k—4)  ulk—1) uk—4)  e(k—1)
v —y(k) —y(k—3) u(k) u(k—3)
e(k—n)
| —y(k+n—-2) ... —yk+n-5) u(k+n—-2) ... u(k+n—5) e(k+n-35)

4.5 Modelagem Neurofuzzy

Esta secdo apresentard os fundamentos da modelagem de um sistema atra-
vés da combinagdo de uma rede neural e um sistema fuzzy. Isto serd feito a fim
de modelar um sistema através de um modelo NARX (nonlinear autoregressive
model which has exogenous inputs) em que as entradas sdo os atrasos, de nimero

de resistores, frequéncia, temperatura e a saida € a propria temperatura.
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4.5.1 Sistemas Fuzzy.

Os conjuntos fuzzy sdo conjuntos que estendem a teoria bdsica de um con-
junto convencional no qual um elemento pode pertencer a ele ou ndo. Segundo
Simoes e Shaw (2007), os sistemas fuzzy estendem a teoria de conjuntos biva-
lentes, ou seja, sdo sistemas com multivaléncia. Isto significa que um valor pode
pertencer a um conjunto ndo apenas de forma "verdadeira"ou "falsa", mas pode
pertencer nos dois com graus de pertinéncia diferentes. Os sistemas fuzzy apresen-

tam conjuntos que se aproximam da visdo do mundo real observado.

Figura 4.4 — Exemplo fluxograma de um sistema fuzzy

Regras (>, <, = OU, E)

|nferéncias

Conjuntos Conjuntos
Fuzzyde Fuzzificagdo Fuzzy de
saida

entradas

Variaveis Variaveis
Linguisticas Numeéricas

Alto, médio,baixo,
rapido,lento, forte,
Fraco...

24 mA, 10 N.m,
40°C....

A figura 4.4 apresenta o fluxograma de um sistema fuzzy. Através do
caminho descrito € possivel, por meio de varidveis linguisticas, encontrar os va-
lores numéricos. Na logica fuzzy os sistemas sdo modelados através de aproxi-
macodes extraidas do conhecimento de uma base de dados e a formacdo de regras
que seguem a logica convencional. Este método é capaz de expressar de maneira

sistemdtica quantidades imprecisas. Expressdes verbais qualitativas e imprecisas
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podem ser modeladas com ldgica fuzzy. O processo descrito por sistemas fuzzy
ocorre em duas etapas chamadas fuzzificacdo e defuzzificacdo. Na primeira ocorre
um mapeamento dos nimeros reais que descrevem o sistema a ser modelado para
um sistema fuzzy. Nesta etapa sdo atribuidas as regras e as vardveis linguisticas
(alto, baixo, fraco, forte, e etc.) para cada classe ou grupo criando uma espécie de
pré-processamento de dados. A segunda etapa, a defuzzificacio, consiste na de-
terminagdo, através dos valores de entrada e nas regras que regem o sistema qual a
saida numérica o sistema. Esta etapa consiste na transcricio da varidvel linguistica

de saida em um valor discreto (SIMOES; SHAW, 2007).

Existem basicamente duas formas de desenvolver um sistema de regras
fuzzy, sendo elas construidas a partir de um algoritmo que encontre as regras ba-
seado em um conjunto histérico de dados ou a partir de um conhecimento especi-

alista, que pode ser provido da iteracdo e experiéncia humana.

Para o correto funcionamento do sistema baseado em uma base histérica
de dados é necessdrio que a base represente bem o modelo a ser criado e que os
dados contenham as caracteristicas essenciais que descrevam o processo, pois a
base de dados ird fornecer as definicdes numéricas para as fungdes de pertinéncia
usadas no conjunto de regras. O conhecimento especialista € outra forma de de-
senvolver a base de regras fuzzy. Como exemplo pode-se citar trabalhadores bem
treinados em um tipo de processo que sabem quando e como tomar decisdes. Estas

informacdes podem ser modeladas em um controlador fuzzy.

Um exemplo de sistema que pode ser modelado por um sistema especia-
lista € a troca de marcha de um carro. Um especialista (motorista) sabe 0 momento
certo de trocar a marcha de um carro baseado no som, aceleracdo e dirigibilidade
do carro e ndo apenas por sua velocidade. Outro exemplo é confeccdo de paes. De
acordo com a textura, cor, aroma e tempo de forno o padeiro sabe se a massa de
pdo estd pronta para consumo ¢ se tem ou ndo alta qualidade. Estas informagdes

podem ser descritas por um conjunto de regras e funcdes de pertinéncia para de-
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terminacdo do grau de qualidade do pao. Um sistema de regras baseado em um
sistema especialista tem vantagens, pois a base de regras € formada a partir do co-
nhecimento real do problema e caracteristicas especificas do processo podem ser
extraidas.

Existem varios trabalhos a respeito de sistemas fuzzy pois sdo aplicados
em vdrios tipos de controle e sistemas de diversas areas.(ULPIANI et al., 2016)
desenvolveram um trabalho no qual o erro descrito pela diferenca entre a tempe-
ratura de referéncia e a real era controlado por um sistema fuzzy. O controle foi
comparado aos controles on-off e PID e foi obtida uma redugdo do custo de ener-
gia empregado no controle de temperatura em cerca de 30 a 70% a comparar com
os controles PID e on-off. Noshadi et al. (2016) realizaram o controle de um sis-
tema com multi-entradas e saidas e o sistema fuzzy realizou a modelagem da parte
ndo linear proporcionando um controle do tipo PID mais eficiente.

Dentre os livros sobre o assunto Barros e Bassanezi (2006), Pedrycz e Go-
mide (2007) e Simoes e Shaw (2007) formam uma boa base tedrica com exemplos
e facil leitura. A fundamentacio tedrica e matemadtica foi inicialmente publicada
por Zadeh (1965) e outros trabalhos relevantes para a drea sio Mamdani (1974) e

(TAKAGI; SUGENO, 1985).

4.5.2 Redes Neurais

Outra técnica de grande aplicabilidade inserida na drea de inteligéncia
computacional sdo as Redes Neurais Artificiais (RNAs). As Redes Neurais Ar-
tificiais s3o um conjunto de vdarias técnicas inspiradas no funcionamento do cére-
bro humano, em que os neurdnios artificiais, conectados em rede sdo capazes de
aprender e generalizar os resultados para posteriormente, resolver o mesmo tipo
de problema.

As RNAs sdo consideradas um aproximador de funcdes e sua capacidade

de generalizagdo significa que a rede deve ser capaz de reconhecer o mesmo tipo
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de problema se este for lhe apresentado outra vez oferecendo a mesma solugdo. A
aplicabilidade das RNAs é enorme uma vez que este tipo de sistema € capaz de
resolver problemas ndo lineares.

Como exemplos variados pode-se citar Petckovic et al. (2015) que utiliza-
ram uma rede neural para classificar a produ¢do em uma fazenda de acordo com a
intensidade e direcdo dos ventos e Yuan, Wang e Wang (2015) que utilizaram uma
rede neural para controlar a pisada de um robd em uma pista irregular. A figura
4.5 apresenta um modelo de RNA simples. Neste modelo, existem uma camada de

entrada com duas variaveis, duas camadas escondidas de neur6nios e uma camada

de saida.

Figura 4.5 — Diagrama esquematico de uma rede neural artificial.
Camadade Neurdnios Camadade
entrada saida

X1
X2

Ap6s o treinamento adequado desta rede ela deve ser capaz de reconhecer,
através do valores apresentados como varidveis de entrada, uma resposta adequada.
O tipo mais elementar é o neurdnio perceptron desenvolvido por Rosen-

blatt (1958), descrito pela seguinte expressdo:

flu) =E(wjx;) +b (4.20)

vk = fug) (4.21)

sendo que w;, xij, b, y € b nesta equagio:

e Cada sinal de entrada x; ;, € multiplicado por um peso w;.



51

e E feita a soma ponderada dos sinais mais o termo de polarizagdo, b (bias),

que produz um nivel de atividade f (uy).

e O bias tem o papel de aumentar ou diminuir a influéncia do valor das entra-
das. E possivel considerar o bias como uma entrada de valor constante 1,

multiplicado por um peso igual a b.

e A fun¢do de ativagdo f(uy) € entdo aplicada. Esta fungéo tem o objetivo
de limitar a saida e introduzir ndo linearidade ao modelo e pode ser de va-
rios formatos, os pricipais sao limiar, tangente hiperbdlica, logistica (ou sig-

moide) e semi-linear.

As principais vantagens da aplicagdo das RNAs sdo a sua flexibilidade em
relacdo ao tipo de problema. Outra vantagem considerdvel ¢ que uma RNA ndo
precisa armazenar muitas informagdes na memoria do computador uma vez que
apods a aprendizagem sé € necessario saber qual valor foi atribuido para cada si-
napse do neurdnio e entdo executar o processamento baseado nas entradas. A com-
binacdo das técnicas de RNA e Sistemas Fuzzy, chamado de sistema neurofuzzy,
pode proporcionar um sistema altamente capaz de resolver sistemas complexos
com alta confiabilidade. Neste caso, as RNAs sdo utilizadas para o aprendizado
das regras com base na classificacdo das varidveis qualitativas necessdrias para
um sistema fuzzy, que entdo proporciona as respostas quantitativas adequadas ao

problema.

4.5.3 Modelagem do ciclone através de um sistema neurofuzzy do tipo AN-

FIS.

Jang (1993) desenvolveram a chama rede ANFIS (Adaptative-Network-
Based Fuzzy Inference System) que constitui-se em um sistema fuzzy implemen-

tada em conjunto com uma rede neural.
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Este sistema apresenta como principal vantagem o aprendizado das carac-
teristicas ndo lineares do sistema. Apds o treinamento da rede neural e o aprendi-
zado do sistema fuzzy € criado um mapeamento relacionando as entradas e saidas.
Neste trabalho uma rede do tipo ANFIS foi utilizada para modelar um sistema
com modelo do tipo NARX com dois atrasos. A equacio 4.22 representa o sis-
tema modelado. T € a temperatura, NR o ntimero de resistores e F € a frequéncia
do inversor. A diferenca para o modelo ARX bdsico é que os valores dos regres-

sores O podem variar conforme as entradas.

T(k) = O,T(k—1)+ 6T (k—2) + O3NR(k — 1) + O3NR(k —2)+

OsF(k—1)+ 6gF(k—2)  (4.22)

A figura 4.6 de AGUIRRE (2007) demonstra um exemplo de um neuronio
fuzzy. Neste sistema as entradas s@o apresentadas (neste trabalho representam dois
atrasos de Temperatura, Nimero de Resistores e Frequéncia do Inversor) e a saida

da Rede Neural € aplicado a um sistema fuzzy de inferéncias.

Figura 4.6 — Neur6nio Fuzzy. C1 € a camada de entrada, C2 a camada de agregacdo de
regras e C3 € a camada de saida.
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4.5.4 Sinais de Teste e Validacao

Para a modelagem do sistema e validacdo de resultados foram gerados
quatro sinais do tipo PRBS (Pseudo Random Binary Signal). Estes sinais foram
gerados de forma que a relacdo entre as entradas fosse descorrelacionada conforme
descrito em AGUIRRE (2007) e Tan, Barker e Godfrey (2015). O método de ge-
racdo inicial dos sinais de entrada tanto para o nimero de resistores quanto para a
frequéncia do inversor foi realizada pelo programa disponibilizado por (BARKER;
HUITAN; GODFREY, 2014). Posteriormente a geracao do sinal este foi adequado
em amplitude e tamanho aos valores das respectivas entradas e tempo de experi-
mento desejado. O tempo de amostragem escolhido foi de 140 segundos. Este
periodo foi escolhido através de ensaios preliminares e das fungdes de autocorre-
lacdo das saidas. O primeiro minimo deve estar entre os atrasos 10 e 20 conforme

equacdo ??. Porém esta faixa pode ser aumentada para 5 e 20. (AGUIRRE, 2007).

Figura 4.7 — Fung¢@o de Autocorrelacio dos sinais S1, 2, S3 e S4 para nimero de resisto-
res.
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As figuras 4.7, 4.8 e 4.10 demonstram as correlagdes entre os sinais de

entrada isolados. A figura 4.9 demonstra a correlacio entre o nimero de resistores
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Figura 4.8 — Funcdo de Autocorrelacdo dos sinais S1, 2, S3 e S4 para frequéncia do in-

Figura 4.9 — Funcdo de correlagdo dos sinais S1, S2, S3 e §4 para nimero de resistores e
frequéncia do inversor.
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uma vez que as entradas devem ser descorrelacionadas.
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Figura 4.10 — Fung@o de autocorrelacdo dos sinais S1, 52, S3 e S4 para Temperatura.
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Figura 4.11 — Sinais de Numero de Resistores.O sinal a representa o sinal 1,b o sinal 2,c o
sinal 3 e d o sinal 4.
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4.6 Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os principais resultados de resposta dina-

mica e estatica.
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Figura 4.12 — Sinais de Frequéncia [Hz].O sinal a representa o sinal 1,b o sinal 2,c o sinal
3 edosinal 4.
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Figura 4.13 — Sinais de Temperatura.
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4.6.1 Modelagem Caixa Branca

Nesta secdo serdo descritas as equagdes que regem a troca de calor no
secador ciclonico. O embasamento tedrico para as equagdes deste capitulo sdo de

(GARCIA, 2005).
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A figura 4.14 apresenta um esquema de acordo com o aquecimento do
sistema. Neste esquema Ta € a temperatura ambiente, T € a temperatura interna,

R é a resisténcia térmica do equipamento e @ é a vazao de ar.

Figura 4.14 — Representacdo esquemadtica do sistema de aquecimento.

—

Ta — —‘\/\/\,—

e Vazdo no secador:

— =W —ay (4.23)

em que (@; — @) representa a diferenca de vazdo atual e inicial e,

d(p-v)
dt

= w; — o (4.24)

p ¢ a densidade do ar e v a velocidade.

dm.h

T ®;.hi — @o.ho +qn — qp (4.25)

onde g, corresponde a perda de calor para o meio ambiente e & o coeficiente

de troca de calor.
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e Relagoes constitutivas:
h=c,.T (4.26)

1
qp= E(T -T,) 4.27)

A varidvel R representa a resisténcia calorifica do sistema de aquecimento.

As equagdes de movimento sdo descritas abaixo:

Substituindo-se 4.26 e 4.27 em 4.25, e supondo-se T = Tj:

d(p.v.c, T |
(pztc”) = Ouhi.Ti— 00 ho. T+ gy — (T —T) (4.28)

Supondo-se que p € constante, resultam as seguintes equa¢des do movi-

mento:

p.d(v)
= — 4.29
I W — @y (4.29)
dv.T) 1
p-Cp. o = a)i.]’li.ﬂ—a)().h().T—i-qh—E(T—Ta) (4.30)

4.6.2 Constante de Tempo

Relagdes entre a constante de tempo e a equagdo de movimento:

d(T)
dt

1
p.Cp.v. = @;.h;.T; — 0.ho.T + g, — E(T_T“) 4.31)

Considerando c;,.p =k e C,, = k tem-se:

dT 1
ki =k (T, = T)+ gy — (T~ T) (4.32)
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entao,

dT 1 1
— . — | = . — T,
ki dt+<wk2+R> <(0kz+R> +qn

que resulta em:

T R
[ T S 433
R Sy (4.33)

Desta forma, tem-se que:

ki ksksR
0k +% ORki+ks

T (4.34)

Sendo que k3 e k4 sdo constantes, @ é a vazdo mdssica do sistema e R estd

relacionado com a resisténcia térmica do equipamento.

4.6.3 Ganho de Temperatura

Considerando 7, = 0,

kksR dT R
ORkitks di "\ ok+1

A equacdo no dominio do tempo fica em funcio da entrada de calor gh:

h W

. cp.p.R.o

T(t)= qn.e T 4.35)
cp.p.

Quanto maior @ menor o valor de 7; e quanto maior o valor de ® menor é

o Ganho de temperatura.

4.6.4 Comportamento Estatico

As consideracdes a respeito deste sistema podem ser comprovadas pelas

respostas aos sinais degraus de vazdo de ar e do nimero de resistores acionados.
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Foram realizados 18 experimentos variando-se o nimero de resistores e a frequén-
cia do inversor que controla o motor soprador que proporciona a vazao de ar ao

sistema.

Figura 4.15 — Constantes de Tempo para os experimentos com entrada degrau.
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Figura 4.16 — Ganhos de Temperatura em funcdo do niimero de resistores acionados para
os experimentos com entrada degrau.
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As equagdes que modelam as figuras 4.15 e 4.16 sdo descritas nas equa-
coes 4.36 e 4.37. Estas equacdes sdo importantes para a modelagem em caixa

branca.
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Figura 4.18 — Respostas dos modelos a entradas constantes de 40, 50 e 60 Hz e 5 resistores.
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De acordo com a 4.15 é possivel inferir que a vazdo de ar é determi-
nante para a principal constante de tempo. Os modelos que originaram estes
dados ajustaram-se aos dados experimentais com alto coeficiente de de ajuste
(R*> < 0.98). A figura 4.17 demonstra esse ajuste. Em todos os casos houve um
bom ajuste dos dados experimentais em relagdo aos obtidos pelos modelos de se-
gunda ordem. A segunda constante de tempo foi fixada em 100 segundos para
todos os outros casos anteriores. A figura 4.18 demonstra que quanto maior a va-
z30 mais ripido € o sistema, comprovando portanto a afirmativa anterior de que
quanto maior o valor de @ menor é o valor de 7;. Os ganhos de temperatura se-
guem a afirmativa de que quanto maior o valor de @ menor é o valor de Ganho. A
tabela 1 presente no apéndice apresenta os valores obtidos através da modelagem
do ponto de medicdo de temperatura no dominio de Laplace conforme equacio
4.2. A segunda constante de tempo foi de 100 segundos em todos os casos. O
ganho e as constantes de tempo também foram modelados para o resfriamento e
ndo houve diferenca significativa em nenhum caso do processo de aquecimento e

resfriamento. A figura 4.19 demonstra esse efeito.
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Figura 4.19 — Aquecimento e Resfriamento para 4 resistores e 60 Hz de frequéncia.
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4.6.5 Modelos Caixa-preta: Modelos ARX e ARMAX

Os modelos ARX e ARMAX foram identificados para o ciclone, conside-
rando como entradas o nimero de resistores u; e a frequéncia u,. O ntimero de

atrasos utilizados das entradas e saida foram 4, obtidos por testes iterativos.

Os modelos ARX 4.41 e ARMAX 4.42, estimados por meios dos algorit-

mos MQ e MQE, respectivamente, foram:

Y (k) = 2,62u; (k — 1) +0,505u; (k —2) — 1,647u; (k—3) — 0,7308u; (k — 4)

—0,2824uy(k— 1) +0,0723uz (k — 2) +0, 151 (k — 3) 4+ 0,04934u, (k — 4)

+1,101Y (k— 1) +0,1402Y (k — 2) — 0,2708Y (k — 3) — 0,008977Y (k — 4)
(4.41)
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Y (k) = 42, 4u; (k — 1) — 0,80280u; (k — 2) — 1,384u; (k— 3) — 0,05824u; (k — 4

(k—4)
—0,2408u (k — 1) +0,1939u5 (k — 2) +0,05389u5 (k — 3) — 0,007443u (k — 4)
(k—4)
(

—4

+1,596Y (k— 1) — 0,5632Y (k —2) — 0,09168Y (k — 3) +0,04916Y (k
+e(k)+0,008818¢(k— 1) —0,4037¢(k —2) — 0,4041e(k —3) —0,1787¢(k —4)
(4.42)

Figura 4.20 — Ajuste do modelo ARX aos dados experimentais.
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Para analisar os resultados obtidos foram calculados os valores R? 4.43 e
Erro Médio Quadratico (EQM) 4.44. Altos valores de R? ndo necessariamente im-
plicam que o modelo de regressdo estd bem ajustado. Entdo € possivel que alguns
modelos tenham grandes valores de R? e sua qualidade seja ruim para estimacio
ou predi¢do de novas observagdes. Desta forma foi também calculado o EQM para
os modelos em relagdo aos sinais Sy, S2, S3 € S4. Os valores de EQM explicam de
forma acumulativa se os valores experimentais se adequam aos obtidos calculados

via simulacdo livre. Nestas duas equagdes y; sdo os valores preditos do modelo,
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Figura 4.21 — Ajuste do modelo ARMAX aos dados experimentais.
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Figura 4.22 — Ajuste do modelo Caixa Branca aos dados experimentais.
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(4.43)
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Figura 4.23 — Ajuste do modelo Rede Neuro Fuzzy aos dados experimentais.
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Tabela 4.2 — Resultados de R? dos ajustes dos modelos aos sinais.S, representa o sinal

utilizado.
Modelo S ) S3 Sy Média | Desvio Padrdo
ARX 91,22 | 80,01 | 95,77 | 91,17 | 89,54 5,81
ARMAX 98,42 | 96,83 | 96,28 | 99,00 | 97,64 1,12
Neuro Fuzzy | 89,95 | 82,04 | 99,52 | 81,53 | 88,26 7,30
Caixa Branca | 91,14 | 92,32 | 73,83 | 87,49 | 86,19 7,35

Tabela 4.3 — Resultados de erro médio quadratico dos ajustes dos modelos aos sinais. S,
representa o sinal utilizado.

Modelo S Y S3 S4 Média | Desvio Padrio
ARX 12,72 | 27.69 | 7,87 | 24,80 | 18,27 8,22
ARMAX 2,17 3,72 8,48 3,25 4,40 2,41
Neuro Fuzzy | 12,82 | 20,12 | 1,02 | 49,61 | 28,87 31,15
Caixa Branca | 21,85 | 34,29 | 41,26 | 16,93 | 28,58 9,67
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autoregressivos. E importante lembrar que todos as simulagdes sdo livres ou seja
o préprio valor estimado € utilizado na equacgao de diferencas. Os modelos foram
treinados utilizando 70% das amostras dos sinais S3 e validados em 100% em todos

0s sinais.

O modelo ARMAX ¢ um modelo mais robusto que o modelo ARX a rui-
dos e seus resultados podem apresentar melhores resultados em outros sinais de
testes ou outras condi¢des fisicas. A figura 4.25 demonstra que o modelo AR-
MAX aprendeu as principais caracteristicas do sistema e que ndo hd nenhuma

nova informacdo a ser inserida no modelo.

Figura 4.25 — Funcéo de autocorrelaciio do erro na saida para modelo ARMAX com pre-
dicdo de um passo a frente.
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O modelo Neuro Fuzzy que representa um sistema NARX (ARX néo li-
near) apresentou bons resultados no entanto com maior valor de desvio padrao.
Os dados foram obtidos através de 70 % dos dados de S3 por esse fato, este sinal
apresentou valores excelentes de R ¢ EQM. Um ponto forte deste tipo de modelo

€ que as caracteristicas enunciadas na se¢do Caixa Branca de ganho e constante
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de tempo podem ser comprovadas através de sua superficie apresentada na figura
4.24.

O modelo Caixa Branca apresenta resultados que comprovam as principais
caracteristicas do sistema e comprovam os valores encontrados pelos ensaios do
tipo Degrau que originaram as figuras 4.16 e 4.18.

Uma observagdo importante € que os modelos ARX e ARMAX apresen-
tam maior ordem pois foram treinados com quatro atrasos. Nao foi possivel rea-
lizar o treinamento do sistema Neuro Fuzzy com o este nimero de atrasos pois o

nimero de regras ficaria maior que o nimero de amostras.
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5 CONCLUSAO

Pelo presente trabalho as etapas de instrumentacio e modelagem propostas
se demonstraram capazes de realizar a obten¢do de dados, controle e obtencdo de
modelos robustos. Os diferentes modelos apresentados neste trabalho conseguiram
modelar as principais caracteristicas do sistema composto pelo ciclone secador de
particulas. Os modelos ARX e ARMAX apresentaram 6timos resultados. Outra
vantagem em relacio a este tipo de modelo é que eles sdo lineares.

Através do modelo Caixa Branca foi possivel constatar que os polindmios
extraidos através do ensaios do tipo Degrau confirmaram as caracteristicas enun-
ciadas e demonstraram que a modelagem Caixa Branca representa um tipo de mo-
delagem capaz de modelar um sistema e conferir a este as caracteristicas feitas a
priori. O sistema Neuro Fuzzy, que representa a modelagem mais préxima do con-
ceito de caixa preta, também apresentou bons resultados. A superficie do sistema
fuzzy pdde ser validada através do Modelo Caixa Branca.

Em relacdo as técnicas de modelagem vistas os modelos caixa branca,
cinza e preta foram caracterizados através dos dados obtidos para o ciclone seca-

dor.
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APENDICE A - Apéndice

.1 Codigo Arduino Comentado

//Funcdo para defini¢do das portas a serem usadas
void setup(){
Serial.begin(9600);//frequéncia da porta serial
pinMode(A0,OUTPUT); //define o pino analdgico como saida
pinMode(12,0UTPUT); //define os pino digitais como saida
pinMode(11,0UTPUT);
pinMode(10,0UTPUT);
pinMode(9,0UTPUT);

)

void loop(){

if(Serial.available()>0){ //verifica se existe comunica¢do com a porta se-
rial
dado = (String)Serial.read();//1€ os dados da porta serial
Serial.println(dado);
if (dado == 3)
analogWrite(A0,255); //Saida para o inversor de frequéncia (60 Hz).
analogWrite(12,LOW);
analogWrite(11,LOW);
analogWrite(10,LOW);
analogWrite(9,HIGH);
analogWrite(8,HIGH);
analogWrite(7,HIGH);
analogWrite(6,HIGH);
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analogWrite(5,HIGH);
}

if (dado == 3){
analogWrite(AO0,0); /Saida para o inversor de frequéncia.
analogWrite(12,LOW);
analogWrite(11,LOW);
analogWrite(10,LOW);
analogWrite(9,HIGH);
analogWrite(8,HIGH);
analogWrite(7,HIGH);
analogWrite(6,HIGH);
analogWrite(5,HIGH);
¥

.2 LabView

Os sistemas supervisorios sdo sistemas capazes de monitorar dados de sen-
sores e promover a interacdo homem maquina do processo. O Labview é um am-
biente de desenvolvimento flexivel que disponibiliza ferramentas para projetar e
implementar sistemas de medi¢do e controle.

E um software avancado com virias interfaces graficas que podem ser
inseridas em um ambiente de programacdo por blocos para exibir informagdes de
sensores e pontos de acionamentos de atuadores.

A programacio do Labview é rdpida e facil uma vez que, os controles,
fungdes e algoritmos podem ser criados e executados em diagramas esquematicos

e praticamente todo o c6digo pode ser desenvolvido de forma grafica e modular.



79

Outro fato importante a respeito do Labview € que ele € desenvolvido pela
empresa National Instruments que fabrica varios tipos de sensores, microcontro-
ladores e sistemas de aquisicdo que podem ser aplicados em diversos tipos de
sistemas. A comunicacdo entre os equipamentos € entdo facilitada devido ao fato
de pertencerem ao mesmo fabricante.

A figura 1 demonstra um programa de exemplo a qual a 16gica foi ttil neste
trabalho. Neste exemplo uma porta de comunicagdo serial ¢ aberta (bloco VISA)
a uma taxa de 9600 bounds/s. Posteriormente um botdo de Ligar € conectado a
um bloco e o Desligar ao outro. Quando o botdo € pressionado o bloco funciona e

escreve na porta serial.

Figura 1 — Exemplo de programa que realiza a comunicacio entre LabVIEW e Arduino.
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.3 Medicao de Pressao e Vazao

3.1 Medicao de Pressao

A pressdo € uma grandeza fisica que pode ser definida pela razao da forca
por unidade de drea. Atualmente existem vdrios tipos de medidores de pressdo
como manometro em U, tubo inclinado, tubos de Bordon e outros como diafrag-
mas, capacitivos, magnéticos, piezoelétricos, equilibrio de forcas e por golpe de
arfete. Existem trés tipos basicos de medidas de pressdo que devem ser identifi-
cados em um processo, sao elas a pressado total ou absoluta, pressdo atmosférica e
pressao relativa. Elas podem ser definidas segundo Figliola R. S.; Beasley (2002),
Barbosa (2006) e (BEGA et al., 2011)

1 — pressdo atmosférica:é a pressdo exercida pelo ar atmosférico na su-
perficie da terra. Esta pressdo varia conforme a altitude e temperatura. Seu valor
nominal é de 1,033 kgf/cm? ou 1 atm, ou 14,69 psia, ou 760 mm de coluna de Hg
no nivel do mar a 0°C.

2 — pressao relativa: € a pressdao no ambiente em relacio a pressdo atmosfé-
rica. Medi¢des manométricas sdo outro termo usual para esta mesma denominagao
de pressao.

3 — pressdo absoluta (Pabs): € a soma das pressdes relativa (Prel) e a

atmosférica (Patm). A Equacdo 1 mostra esta relagc@o entre elas.

Pz‘atal = Pum +Prel (1)

4 — pressao dinadmica ou cinética: é a pressdo devido ao fluido em movi-
mento em um duto. A resultante desta pressdo Pd pode ser medida em relacio ao
peso especifico do fluido em kg/m?, a aceleracio da gravidade m? /s e a velocidade

ao quadrado m/s como:

Pi=— (2)
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5 — pressdo estatica:é a pressdo causada pela acdo de um equipamento

(bomba, compressor ou exaustor) ou uma coluna de liquido.

E necessério entender o processo e ter conhecimento da faixa de trabalho
e das propriedades do fluido antes de escolher o método mais adequado para a

medi¢do da pressdo (BARBOSA, 2006).

Um método com boa precisio para sistemas de escoamento nao turbulento
e baixa pressao € o de coluna de liquido no qual a partir de uma diferenca de pres-
s@o entre dois pontos sdo conectados dois tubos que por sua vez sdo conectados em
um medidor devidamente escalonado e calibrado. Este tubo pode assumir formato
em U ou de tubo inclinado. A Equacdo mostra a pressao relativa obtida por tubos
no formato U na qual € a diferencga de altura das colunas de liquido, é a densidade

especifica do fluido em kg/m>:

Prel,u;,(,U =Ah.p.g (3)

A Figura 2 mostra um exemplo de esquema de medi¢do de coluna de li-
quido para medicao de pressdo. A medicdo da pressdo além de ser importante para

a caracterizacao do processo possibilita a medi¢ao da vazao do fluido.

Figura 2 — Tubo em U

O O
! |
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3.2 Medicao de Vazao

A vazio € uma grandeza fisica importante em diversas aplicagdes dos flui-
dos. Na industria podem ser encontrados medidores sofisticados para detecgédo de
vazao em oleodutos, gasodutos e servigos de abastecimento de dgua. No cotidiano
encontram-se os medidores domésticos como bombas de gasolina, hidrometros,
medidores de gés e de ar.

Hoje existem muitos tipos de instrumentos sofisticados e precisos de me-
dicdo de vazdo baseados na diferenca de pressdo, capacitivos, straingages e ultras-
sonicos, pois esta grandeza pode representar altas parcelas do custo de transfor-
macao de um determinado produto ou o préprio produto final Bega et al. (2011) e
(AGUIRRE, 2013). A vazdo pode ser definida como a quantidade de massa que
passa por seccdo de drea reta por unidade de tempo.

A vazdo € uma grandeza que ndo pode ser medida diretamente. Ela estd
associada a medic¢do de outras grandezas como a pressdo e velocidade de esco-
amento. Este referencial se dedica a vazio encontrada a partir da diferenca de
pressdo entre dois pontos por uma placa de orificio que foi o principio utilizado
neste trabalho.

A placa de orificio é uma placa circular vazada que deve serinserida em
uma tubulagdo para reduzir a drea de sec@o do fluxo de escoamento do fluido tendo
como objetivo causar uma queda de pressdo no local onde € posicionada. A partir
da medicdo da queda de pressdo € possivel calcular a vazdo méssica (BARBOSA,
2006). As figura 3 e 4 apresenta um exemplo de esquema da placa de orificio e
posteriormente sao apresentadas as equagdes necessarias para o cilculo da vazao.

A figura 4 d| representa o didmetro interno do duto e d> o didmetro interno
da placa de orificio. Aplicando a Equacdo de Bernoulli em um trecho horizontal
como na figura 4, a seguinte relacdo pode ser escrita:

i, B_V B

== 4 4
T o T T )
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Figura 3 — Placa de orificio

Figura 4 — Escoamento em placa de orificio

em que V € a velocidade, P € a pressdo e p é a massa especifica do fluido.

Rearranja-do a Equacido .3.2,

2 ;

Vi =E.ﬁ2(E(AP))7 (5)
— dl

B= & (6)

E = ; (7)

Outra Equacao importante € a Equagao da continuidade ,

ViA1 = VLA, (8)

sendo A; e A; a dreas de escoamento do fluido. Desta forma multiplicando

a equacgdo pela drea da seccdo transversal do duto € possivel calcular a vazdo.
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O objetivo da placa de orificio € possibilitar o calculo da pressdo relativa que

possibilita o célculo da velocidade e posteriormente o da vazdo.

3.3 Medicao de Temperatura

A temperatura € uma das varidveis mais importantes e influentes em mui-
tos processos. Galileu (1564 — 1642), Isaac Newton (1642 — 1727), Gabriel Fahre-
nheit (1686 — 1736) e Anders Celsius (1701 — 1744) foram estudiosos que criaram
suas escalas e metodologias para mensurar esta varidvel, o que permite inferir que

a preocupacdo com sua medi¢do adequada nao é um fendmeno novo.

A importincia do controle da temperatura é acentuada em processos como
pasteurizagdo, refrigeracdo, congelamento e secagem presentes nas industrias de
alimentos, fundi¢@o e injecdo na industria de pecas automotivas e na geracdo de

energia em usinas termoelétricas e nucleares.

O controle adequado desta varidvel € de fundamental importancia ndo ape-
nas porque pode prejudicar ou beneficiar a qualidade final do produto, mas por
poder provocar acidentes como explosdes e queimaduras. Outro fato a respeito da
temperatura é que ela € uma entrada espuria (entradas indesejadas e, com efeito,

nao medido) para muitos tipos de sistemas.

Os sistemas eletronicos sdo um bom exemplo, uma vez que os elemen-
tos primarios de medi¢o, transdutores e transmissores sofrem deformacdes pelo
efeito da temperatura. Sao necessdrias técnicas de compensagdo para minimizar o

efeito desta varidvel na medicdo.

Sistemas de aquecimento podem ser otimizados pelo controle adequado
da temperatura. Conhecendo como é o comportamento da temperatura provocado
pelas varidveis de entrada do processo € possivel programar controladores para
melhorar a estabilidade relativa de um sistema em malha fechada e melhorar as

respostas transitoria e estaciondria das entradas de referéncia.
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A medigao de temperatura pode ser realizada por diversos tipos de senso-
res como termopares, termometros, laser, straingages e radiacdo, mas este referen-
cial se dedica a medicdo por termopares de efeito Seebeck, efeito este presente na
maior parte dos termopares comerciais e utilizado neste trabalho.

Os termopares por efeito Seebeck t€m dois fios condutores formados por
materiais diferentes unidos, e que, quando mantidos a temperaturas diferentes pro-
duzem uma tensdo induzida que faz circular uma corrente proporcional a diferenga
de temperatura.

A figura 2 5 mostra o diagrama de um termopar e o efeito descrito. Tém-se
duas juncdes JI e J2 de dois materiais distintos (linha tracejada e continua repre-
sentam dois tipos de materiais) que quando submetidos a temperaturas T1 e T2 di-
ferentes produzem uma corrente elétrica proporcional a diferenga de temperatura.

A medicao desta corrente elétrica proporciona portanto, a medi¢ao da temperatura.

Figura 5 — Esquema de um termopar

.4 Ensaions Degrau

A tabela 1 exibe os valores encontrados através dos ensaios do tipo degrau.
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Tabela 1 — Ganhos e Constantes de tempo para obtencdo da resposta estdtica do sistema.
A segunda constante de tempo é 100 segundos para todos os casos.

NR | F[Hz] | K,[PCINR)] | 7[s]
1T | 40 22,95 825,29
2 | 40 37,33 859.,9
3| 40 38,08 872,04
4 | 40 36,4 863,74
5 | 40 36,72 854,61
6 | 40 35,28 862.5
1| 50 26,25 685,87
2 | 50 28,44 714,59
3 | 50 26,71 730,03
4 | 50 31,31 733,19
51 50 29,38 750,68
6 | 50 22,8 750,68
1| 60 26,39 621,24
2 | 60 28,2 629,27
3 | 60 28,5 635,56
4 | 60 30,05 641,92
51 60 25,62 667,93
6 | 60 23,27 662,21
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