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RESUMO

A torracdo € um processo térmico no qual os grdos de café sdo submetidos para o
desenvolvimento do aroma, sabor e textura. Para a sua realizagdo requer-se que certas
varidveis do processo sejam controladas, como o fluxo de ar e de calor, temperatura do
torrador, tempo da torra, entre outros; sendo que o fator mais impactante é a relacéo entre os
dois ultimos (temperatura e tempo da torra), uma vez que 0s demais sdo consequéncias
desses. Para conseguir o controle do sistema, os operadores realizam ajustes manualmente e
com base no seu conhecimento e experiéncia. Outra alternativa € o controle automatico, o
qual pode ser feito usando recursos eletronicos e computacionais. Neste trabalho, a
abordagem de controle de temperatura em funcdo do tempo foi feita usando sistemas
inteligentes, particularmente, sistemas fuzzy. Essa se baseia na teoria de conjunto fuzzy e na
I6gica fuzzy. Ela é muito utilizada em controle ndo linear de processos principalmente em
situacBes em que nao existem metodologias especificas e equacGes diferenciais conhecidas
para representar o sistema em estudo. O objetivo deste trabalho consistiu no desenvolvimento
de controladores fuzzy para o controle da temperatura do processo de torracdo do café. A
metodologia baseou-se na elaboracdo de um controlador PD fuzzy e PID fuzzy segundo
fundamentos de sistema fuzzy, os quais sao a fuzzificacdo, inferéncia a uma base de regras e a
defuzzificacdo. O software MATLAB foi utilizado para o projeto dos controladores e para
simulacBes preliminares do processo, sendo que essas Ultimas foram feitas no ambiente
Simulink. Primeiramente, estudou-se a dinamica do processo de torracdo, analisando-o em
malha aberta, e posteriormente em malha fechada. O desempenho dos controladores quanto a
resposta transitoria e estacionaria foram analisados. Assim, o trabalho contribui para garantir
certos comportamentos do processo de torracdo do café. Validou-se a importancia de
controladores inteligentes fuzzy para perseguicdo da trajetoria irregular da temperatura
desejada. Além disso, o trabalho pode ser considerado como um passo inicial para a
automatizacao do processo de torra do café Arabica.

Palavras - chave: Torra do café. Controle de Temperatura. Controle Fuzzy.



ABSTRACT

Roasting is a thermal process in which coffee beans are subjected to the development of
aroma, flavor and texture. Some process variables are required to be controlled, such as air
and heat flow, roaster temperature, roasting time, among others; being the most important
factor the relationship between the. To achieve system control, operators perform remainder
comes as a consequence based on their knowledge and experience. An alternative is automatic
control, which can be done using electronic and computational resources. In this manuscript,
intelligent fuzzy modeling approaches are addressed for temperature control. Based on fuzzy
set theory and fuzzy logic. It is widely used in nonlinear process control mainly in situations
in which there are no specific methodologies and known differential equations to be
considered for the system under study. The objective of the present study is to develop fuzzy
systems to control the temperature of the coffee roasting process. The methodology is based
on the design of a fuzzy PD and a fuzzy PID controllers according to fuzzy system
fundamentals, which are fuzzification, inference to a rule base, and defuzzification. The
MATLAB software was used for controller design and preliminary process simulations, the
latter being done within the Simulink environment. First, we validate the dynamic of the
roasting process by analyzing it in open loop. Then the performance of the fuzzy closed-loop
system regarding the transient and stationary responses is analyzed. The results obtained
contribute to the study of the coffee roasting process behavior. The results support the
importance of fuzzy intelligent control to track the irregular trajectory of desired
temperatures. In addition, this study can be considered an initial step for the automation of the
Arabica roasting process.

Keywords: Coffee roast. Temperature control. Fuzzy control.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO

O café é de origem Africana, mais especificamente oriundo da Etiopia. No século
XVIII, o café comecou a ser difundido no Brasil, chegando aos estados de S&o Paulo e
Parana. Atualmente, o Brasil é o maior produtor e exportador de café e o primeiro maior
consumidor mundial.

Desde o inicio da producéo no Brasil, com o mercado sempre mudando, o consumo de
café também sofreu modificacdes. Por isso, falam-se hoje sobre as ondas de consumo, as
quais sao divididas em trés. A primeira onda esté relacionada com um elevado consumo de
café pelo mundo, porém ndo tem preocupagdo com a qualidade, apenas interesse pela sua
utilidade e por isso, o café era caracterizado como um produto de cesta basica. Nesta época, 0
processo de torra era bem artesanal e os grdos eram considerados torrados quando
carbonizados, ou seja, a torra do café ideal era a escura e a principal forma de consumo era o
café coado.

A segunda onda caracteriza pela uma maior preocupacdo com a bebida. Surgiram os
cafés expressos e o consumo de café em cafeterias, modificando a cultura de consumo de
cafés. Por causa disso, o café agora é saboreado com outros incrementos mais sofisticados e
surge também o famoso latte art. Comeca aparecer o conceito de cafés especiais e por isso, 0
processo de torra € trabalhado com mais cuidado, com mais variacbes e comeca a ser
requerido pelo consumidor torras médias. Nesta onda quem comandava 0 mercado eram as
grandes industrias.

E a terceira onda, que vivenciamos hoje, o consumidor quer conhecer a origem dos
grdos, a qualidade, a forma como o café é obtido desde os processos na producdo até a Xicara
e tem uma maior preocupa¢do com meio ambiente e questdes sociais. Nesta onda trabalha-se
muito com a individualidade do café, surgindo os cafés em microlotes e por isso, o café
comeca a ser valorizado ndo somente pela bebida, mas pela experiéncia unica que ele fornece
ao consumidor. O processo de torra é bastante trabalhado em pequenas industrias, onde se tem
uma maior preocupagdo em mostrar para 0 consumidor todas as caracteristicas da bebida e
valorizacdo do pequeno produtor.

O café passa por um conjunto de fatores, como manejo no campo, colheita, secagem,

beneficiamento, armazenamento, torragdo e moagem para tornar-se uma bebida desejavel ao
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paladar humano. A torracdo € um dos processos que influencia na qualidade uma vez que as
alteracBes quimicas e fisicas estdo diretamente associadas & formagdo da textura crocante,
aroma e sabor.

Na torra, as mudancas fisicas, como a expansdo volumétrica, perda de peso e cor
juntamente com as transformacGes quimicas e o surgimento do aroma e sabor sdo
consequéncias do processo. O processo de torra depende de fatores como temperatura do
torrador, temperatura da massa do grao, tempo, fluxo de calor e de ar e tipo de torrador. Esses,
para proporcionar café com qualidade, devem ser controlados durante toda a etapa da
torracdo. Isso pode ser feito manualmente ou por meio de mecanismo de controle. O controle
deve considerar a importancia que a torra tem sobre a qualidade do gréo e da bebida.

Quando o controle € realizado manualmente, necessita-se que o profissional tenha
conhecimento do processo uma vez que ele é o responsavel por avaliar todos os critérios para
a obtencéo de cafés torrados com qualidade. Por ser um processo no qual o mestre torrefador
confia somente na sua experiéncia e usa apenas indicadores subjetivos e empiricos, € muito
suscetivel a falhas humanas. Logo, automatizar a torragdo visando o monitoramento e
controle da mesma é uma opcdo. Neste caso, o controle é feito por meio de comandos
eletronicos e a partir de softwares, sensores e atuadores. Cada vez mais, 0 crescimento dos
processos automatizados fornecem produtos de alta qualidade, reduz custos e gera aumento da
producdo além de proporcionar uma maior otimizacdo do processamento, proporcionando
maior competitividade as empresas no mercado.

O Brasil ainda é fornecedor de matéria-prima para 0 mundo. Na medida em que
aprimoramos o processo industrial aumenta a competitividade do café como produto final que
implica em grandes ganhos para todo o setor. A tendéncia de pequenas torrefadoras, cafeterias
e proprios consumidores em torrar o café em diferentes origens, caracteristicas da terceira
onda e da possivel quarta onda de consumo, fortalece a necessidade de que esse controle seja
automatizado, por isso o controle de variaveis do processo de torracdo do café vem junto a
ansia de conseguir oferecer para 0 mercado no futuro um produto de tecnologia que atende as
mudangas de consumo do mercado cafeeiro.

O controle pode ser feito por diversas estratégias, como por exemplo, por meio de
sistemas em malha fechada. Este consiste em um sistema no qual a medida obtida a partir de
sensor é comparada com um valor de referéncia predefinido. A partir da diferenca entre o
valor medido e o valor desejado, um valor de erro € obtido. A finalidade do sistema de malha
fechada é atuar em um instrumento da planta para fazer com que o erro seja reduzido a zero

em um tempo razodvel e sem grandes oscilagcbes em torno do valor de referéncia. E
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fundamental que o sistema seja estavel e apresente uma certa robustez com relagdo a
perturbacdes externas.

Quando se deseja controlar a torracdo do café, encontramos um problema do tipo
servo. Este consiste na alteracdo da variavel controlada ao longo do tempo de acordo com um
valor de referéncia variante no tempo. Assim, no processo de torra, a variavel controlada é a
temperatura e essa varia em funcdo do tempo. Essas duas variaveis, tempo e temperatura, séo
as variaveis que influenciam no controle da torra, por isso é necessario que ambas sejam
observadas. Portanto, a chamada curva de torra, um grafico que representa a temperatura ideal
ao longo do tempo, é o set point ou a referéncia do problema. A curva de torra ditara o que se
espera do controlador automético da temperatura.

Para realizar o controle do processo podem ser utilizados controladores fuzzy. O
controlador € dividido em trés blocos funcionais chamados de fuzzificacdo, inferéncia e
defuzzificacdo. No presente trabalho, o propésito foi utilizar o controlador fuzzy como
ferramenta para o controle da temperatura dentro no processo de torrefacdo. O motivo da
escolha deste controlador se deve ao fato de que métodos fuzzy séo de facil aplicacdo, uma
vez que utilizam conhecimento de especialistas sobre o problema. Além disso, sistemas de
inferéncia fuzzy evitam a dificuldade de se obter e identificar pardmetros e estrutura de
equacdes diferenciais e evitam aproximacdes lineares comuns das teorias de controle classica
e moderna. Dois controladores fuzzy séo elaborados: Proporcional integral derivativo (PID)
fuzzy e o Proporcional derivativo (PD) fuzzy. Utilizou-se dos conceitos dos controladores
convencionais e da técnica do controlador fuzzy para melhorar a resposta transitoria e eliminar
0 erro em estado estacionario.

O trabalho consistiu na realizacdo da modelagem, identificacdo de parametros e
simulacdo em malha aberta do processo no software MATLAB. Em seguida, sdo
desenvolvidos os controladores PID fuzzy e PD fuzzy. O ambiente Simulink foi usado para
simulacfes em malha fechada considerando o processo de torracdo do café, representado por
uma funcdo de transferéncia de segunda ordem, e os demais componentes por blocos
funcionais. O objetivo foi obter controladores fuzzy com indices de desempenho satisfatorios.
Espera-se que, quando for implementa-lo na pratica, o sistema de controle fuzzy apresente

comportamento semelhante.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Café: Cultivo e pos-colheita

Existem mais de 100 espécies do género Coffea. Porém, no Brasil, apenas duas séo
comercializadas, sendo elas a Coffea arabica L. e a Coffea canephora (robusta). Ambas as
espécies divergem quanto as caracteristicas fisicas, quimicas e sensoriais (ILLY; VIANI,
1998).

O Coffea arabica L. para ser produzido, precisa estar sob condicdes especificas como,
clima Umido, temperaturas amenas e regides mais elevadas. E para a producdo de cafés com
melhores qualidades devem também ser considerados o tipo da variedade, estadio de
maturacao e os tratos culturais (PIMENTA, 2003).

Além disso, a pos-colheita é um processo importante na qualidade final do café e por
isso esse trabalho deve ser feita cuidadosamente. A primeira etapa é a colheita, a qual é feita
por derrica, no pano ou também de forma mecanizada. O ideal é realiza-la quando se tem o
maior percentual de frutos maduros. Porém, a colheita consiste na retirada de todos os frutos
verdes, cerejas, passas e bdias. Em seguida, é feita uma pré-limpeza na qual sdo retiradas
todas as impurezas, folhas e paus. Apds isso, os frutos sdo separados em funcdo da densidade,
no qual os bdias (secos, passas, brocados e mal granados) sdo isolados das cerejas e frutos
verdes (PIMENTA, 2003).

A proxima etapa é o processamento dos cafés, que pode ser feito por via seca ou
umida. A primeira, conhecida também por produzir cafés naturais, consiste na secagem do
fruto com a casca, independente se ocorreu ou ndo a separacao dos bdias, verdes e cereja. A
segunda é quando se obtém cafés cereja descascados, desmucilados e despolpados. O café
cereja descascado é proveniente de frutos maduros que tiveram o exocarpo e parte do
mesocarpo removido por descascadores mecanicos. Esses, se levados a tanques de
fermentacdo para remover totalmente a mucilagem (mesocarpo) por meio da fermentacédo
bioldgica, origina os cafés despolpados. Caso o café cereja descascado seja encaminhado para
o desmucilador, o produto resultante é conhecido como café desmucilado (BOREM, 2008).

A secagem pode ser feita em terreiros, secadores mecanicos ou até mesmo
combinando ambos. E ideal que a secagem seja iniciada 0 mais breve possivel depois da
colheita para impedir a perda da qualidade (BOREM, 2008). Apds isso, os cafés s&o
armazenados até o beneficiamento. Essa é a etapa que elimina alguns defeitos, como graos
guebrados ou malformados. Distingue- se 0s grdos pela cor por meio de um colorimetro,

separando em gréos pretos, preto-verdes, claros ou manchados (PIMENTA, 2003).
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Depois dessas etapas concluidas, o café é classificado com relacdo ao tipo de acordo
com o Ministério de Agricultura, Pecuéria e Abastecimento. Nesta etapa o café é avaliado
como um todo, formato (chato ou moca), cor, tamanho dos grédos, defeitos, matérias estranhas
e impurezas. Em seguida, é feita a classificacao por tipo, no qual séo levados em consideracédo
os trés ultimos quesitos e também a bebida feita pela Classificacdo Oficial Brasileira (COB)
(BRASIL, 2003) ou pelo sistema SCA quando se pretende a classificacdo de cafés especiais.

2.2 Torra do café

A torracdo é a etapa realizada depois do beneficiamento ou da classificacdo. Ela
consiste no tratamento térmico ao qual os gréos de café sdo submetidos, com o objetivo de
causar mudangcas fisicas e quimicas, como aumento de volume e desenvolvimento da textura,
assim como o surgimento da cor, aromas e sabores. Ela estd diretamente associada a
qualidade, uma vez que o processo pode ou ndo ressaltar as caracteristicas do gréo na bebida
(PIMENTA, 2003).

O processo da torra do café é a transferéncia de calor que ocorre do exterior dos graos
para o interior, através da conducdo, conveccdo e radiacdo. A primeira ocorre por meio do
contato dos grdos com a superficie aquecida da parede da camara de torrefacdo. A conveccdo
é devido o ar quente envolver os graos criando um fluxo laminar e turbulento. E a radiacdo se
deve pelo aquecimento da superficie dos grdos uma vez que ha proximidade com as paredes
aquecidas do torrador (ILLY; VIANI, 1995).

Torrar € um processo complexo envolvendo energia (do torrador ao grdo) e massa
(vapor de agua e compostos volateis do grdo para o meio) implicando em mudancas nas
principais caracteristicas dos grdos de café. Nos primeiros estagios ocorrem as reacoes
endotérmicas (agua evaporando), enquanto que as reacdes exotérmicas (pirélise) ocorrem nos
Gltimos estéagios da torra (CID; DE PENA, 2016).

Na torra, pode-se considerar que ocorrem trés fases principais, a pirolise, secagem e
resfriamento. Os grdos sdo aquecidos a 150-250 °C, de 8 a 12 min, dependendo da técnica
utilizada e torra desejada (clara, média ou escura). As alteracdes iniciais ocorrem acima de
150 °C quando a proteina nas células do tecido se desnatura. A pir6lise faz com que a dgua do
interior dos gréos seja transformada em vapor, causando o inicio das reacGes quimicas e
formando os compostos volateis (CID; DE PENA, 2016).

Durante a fase de secagem, a 150 °C a maior parte da agua livre evapora. Com o
aumento da temperatura, existe uma liberacdo de produtos volateis (agua, CO e CO,), o0 que

resulta em um aumento de 50-80% no volume do gréo e é perceptivel a mudanca da cor verde
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para amarelada. A 170-200 °C, as reacgdes piroliticas modificam drasticamente a composi¢éo
quimica pela formacdo de centenas de substancias que ddo ao café o seu aroma e sabor
caracteristico. Nessas temperaturas, a tonalidade marrom clara e média j& comeca a ser
desenvolvida (CID; DE PENA, 2016).

O grdo de café, em seguida, comeca a estourar devido ao aumento da pressao interna,
e com a cor ja especifica indica que o processo deve ser interrompido por resfriamento, o qual
pode ser realizado pelo ar ambiente ou agua em forma de spray. Além das mudancas
quimicas, os parametros fisicos do café também mudam consideravelmente, as perdas de peso
chegam a mais de 11% e tem-se aumento do volume (CID; DE PENA, 2016).

Se o processo da torra ndo for finalizado, com o aumento da temperatura acima de 232
°C percebe-se 0 surgimento da cor marrom escuro. Esse ponto é conhecido como French
roast. Acima dessa temperatura, tem-se um grau de torragdo chamado de Italian roast, com
um marrom bem mais escuro e uma perda de peso maior, acima de 20% (SIVTEZ; FOOTE,
1963).

2.2.1 Mudangas fisicas dos graos durante a torra

As mudancas fisicas fundamentais que ocorrem nos gréos de café durante a torra séo a
cor, a textura, expansdo volumétrica e perda de peso (JANSEN, 2006). Esses sdo resultados
de um conjunto de fatores, como o tempo, temperatura, método da torra, teor de umidade
inicial do gréo, transferéncia de calor e o tipo de processamento (SIVTEZ; FOOTE, 1963).

A cor esta diretamente relacionada com o grau de torracdo, no qual sdo definidas em
torras claras, médias e escuras. As caracteristicas quimicas, fisicas e sensoriais finais mudardo
conforme o tipo de torra e estd muito relacionada com a qualidade. Pode-se dizer que os cafés
em torra mais clara apresentam uma acidez maior e pouca dogura. Em contrapartida, na torra
média, os grdos conseguem um maior equilibrio dos aromas e dos sabores. Na torra escura
predomina-se o amargor (MELO, 2004).

A expansdo volumétrica é resultado da pressdo gerada pela evaporacdo da umidade
residual dos grdos crus de café gerada sobre a parede celular, causando inclusive perda da
resisténcia da mesma. Isso € consequéncia de transformagdes na microestrutura celular e nos
componentes poliméricos os quais mudam para estado elastico, facilitando a perda de massa e
aumento do volume. No resfriamento os componentes da parede celular voltam ao estado
rigido. A formagdo dos gases também influencia, ja que o volume de gés é alto, fazendo com
que as células ndo suportem. (CLARKE; VITZTHUM, 2001). Segundo Jansen (2006), essa
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mudanga propicia a reducdo da densidade e uma textura quebradica e porosa que favorece a
etapa da moagem.

A perda de peso no processo é devido a evaporacdo de dgua e aos gases gerados nas
reacOes quimicas e mudancas fisicas. Considera-se que isso ocorre por meio das desidratacfes
lentas e rapidas, quando tem-se temperaturas abaixo e acima de 100 °C, respectivamente.
Outro fator que também pode contribuir é a eliminacdo da pelicula prateada. Alguns cafés
apresentam maior quantidade dela devido ao processamento, como é o caso dos cafés
produzidos em via seca (JANSEN, 2006).

2.2.2 Composicao dos graos de café cru e torrado e reacdes quimicas da torracao.

Os gréos de cafés crus apresentam composic¢do quimica diferente dos grdos de cafés
torrados. Vaérios fatores interferem na formacao quimica do gréo cru, como altitude, espécie,
variedade, maturacdo e o0s processos da pés-colheita (SILVA, 2008).

Os constituintes presentes no café cru sdo os precursores dos compostos produzidos
durante o processo de torra, 0s quais sdo incumbidos de conferir sabor e aroma ao café (CID;
DE PENA, 2016).

Pode-se dizer que a primeira reacdo que ocorre na torracdo do café é a pirdlise. Essa é
uma reacdo que ocorre a altas temperaturas, na qual envolvem a ruptura da estrutura
molecular de compostos de alta massa molecular em pequena massa molecular na auséncia de
oxigénio ou em poucas concentra¢@es. O principal produto originado dessa reacao é o didxido
de carbono. Além dele, outros podem ser formados como aldeidos, cetonas, triacilglicerois e
glicerol (SIVETZ; FOOTE, 1963).

A torracdo do café cru é um processo brando de pirdlise. Em altas temperaturas, 0s
grdos elevam o volume, mudam de cor e desenvolvem o aroma. Essa expansao dos grdos esta
relacionada com a pir6lise. Quando essa esta ocorrendo, tem-se uma pressdo gerada pelos
gases nas moléculas de celulose, hemicelulose e lignina. O resultado é uma modificacdo na
estrutura celular, causando um inchago e liberando os gases (SIVETZ; FOOTE, 1963).

Os lipideos sdo um grupo organico presente em muitos alimentos. No cafe, eles
localizam-se no endosperma e uma pequena parte na superficie dos grdos. Com a torracéo,
tem-se um aumento no teor de lipideos devido a degradacao de carboidratos e a perda total do
contetdo da matéria seca (CID; DE PENA, 2016). E eles séo indicadores da qualidade do
café, pois depois da torra eles fixam na superficie do grdo, auxiliando na retencdo do aroma
(CLARKE; VITZTHUM, 2001).
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Os carboidratos constituem metade do peso seco dos graos crus, sendo que 0s maiores
compostos dessa classe encontrados no café sdo os polissacarideos e os agucares (CID; DE
PENA, 2016). Uma parte dos polissacarideos é perdida na torra, quando se aglomera a outros
compostos como as proteinas e acidos clorogénicos. A funcdo deles é praticamente reter
aroma na bebida e ajudar na viscosidade da mesma (FLAMENT, 2002).

O grdo cru contém acucares redutores em pouca quantidade, porém durante a torra
consegue-se um aumento do teor, uma vez que sdo degradados os acUcares ndo redutores
(FLAMENT, 2002). A sacarose compde quase que a totalidade de agucar livre em um gréo
maduro de café. Ela é considerada precursora do sabor e aroma e 0 seu teor varia entre as
espécies (CLARKE; VITZTHUM, 2001).

Os agucares redutores sdo importantes durante a torracdo. E devido a presenca deles
que ocorre a caramelizacdo. Essa € uma transformacdo quimica catalisada pelas altas
temperaturas no qual, os agucares redutores sdo degradados formando principalmente os
hidroximetilfurfural (HMF). Com a continuagdo da reacdo, ocorre a polimerizacdo do HMF
originando as melonoidinas, sendo essas as responsaveis por conferir cor ao café torrado
(FENNEMA; DAMODARAN; PARKIN, 2010).

Outras reacOes estdo envolvidas durante a torra as quais sdo importantes na formagao
do sabor e cor do café torrado. Sdo as reacBes de decomposicdo e a reacdo de Maillard
(CARVALHO; CHAGAS; SOUZA, 1997). A reacdo de Maillard, conhecida como reacéo de
escurecimento ndo enzimatico, é a reacdo quimica entre um grupamento carbonila e um
aminoéacido livre (FENNEMA; DAMODARAN; PARKIN, 2010).

O acUcar redutor D-glicose ou frutose, especificamente o grupo aldeido, reage com
amina e forma glicosilamina. Por meio dessa, ocorre uma reacdo conhecida como rearranjo de
Amadori, originando o 1-amino-1-deoxi-D-frutose. A reacdo continua, formando um
composto que desidrata. Em seguida, um derivado de furano é formado. Caso seja de uma
hexose, 0 composto é o 5-hidroximetil-2-furaldeido (HMF). Isso considerando o pH 5 ou
menos. Quando é em pH maior que isso, 0s compostos ciclicos reativos polimerizam gerando
produtos de coloracdo escura, 0s quais sao insollveis e contém nitrogénio, responsaveis pela
coloracdo (FENNEMA; DAMODARAN; PARKIN, 2010).

Alguns autores afirmam que durante o final da fase intermediaria da reacdo de
Maillard ocorre também a degradacdo de Strecker. Essa é a reacdo das dicarbonilas das
deidrorredutonas com um aminoacido formando uma base de Schiff. As primeiras foram
formadas pela desidratacdo do agucar em meio basico e pela oxidacdo. A base formada sofre

descarboxilagdo com formacéo de didxido de carbono e uma base de Schiff com um carbono
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a menos. Por meio da hidrdlise, forma-se aldeidos e um composto cetoamino. Esses sofrem
condensacéo e ciclizacdo, originando compostos importantes na formagdo do sabor e aroma
(FENNEMA; DAMODARAN; PARKIN, 2010).

Muitos compostos nitrogenados estdo presentes no café, como a cafeina. Ela é
termorresistente, assim ndo sofre nenhuma mudanca durante a torra do café, ¢é
farmacologicamente ativa e possui um amargor proprio (FLAMENT, 2002; VIANI;
HORMAN, 1974).

Sobre os fenolicos ndo volateis, os acidos clorogénicos (ACGs) sdo os predominantes.
Em elevadas temperaturas produzem acidos fendlicos livres. Esses, quando degradados,
formam os fenélicos volateis (CID; DE PENA, 2016).

Os tipos, as quantidades dos compostos volateis, a liberacdo deles, a intensidade da
percepcdo dependem de inUmeros fatores, como interacdes sinergéticas entre 0s proprios
compostos voléteis e entre outros grupos ndo volateis (CID; DE PENA, 2016). Alguns
compostos sdo presentes nos gréos crus e degradados em altas temperaturas, outros néo
existem no café cru, porém com a torra sdo originados (FLAMENT, 2002).

Existe uma infinidade de constituintes volateis no grao de café e muitos deles estdo
relacionados com as caracteristicas sensoriais encontradas no cafe torrado, como aroma floral,
frutado, doce, especiarias, manteiga, acucar queimado entre outros e até mesmo 0s aromas
indesejados, como odor de &cido acético e vinagre, fumaca e muitos outros (FLAMENT,
2002; MOREIRA et al., 2000).

2.2.3 Torradores

A eficiéncia do processo e qualidade do café torrado depende de varios fatores,
incluindo: o tipo do grdo, temperatura e fluxo de calor, tempo do processo, fluxo de ar,
temperatura da massa do gro e tipo de torrador. E preciso ter uma boa interacio entre esses
parametros, pois sdo eles, em conjunto, que determinardo a qualidade da torra (PITTIA,
ROMANI, 2010).

A torra realizada nos torradores geralmente e feita em batelada (CLARKE, 1987).
Alguns torradores presentes no mercado sdo os da marca Probat Leogap, Atilla, Lilla e
Camomarq. Atualmente, a maioria destes equipamentos ja possui uma tecnologia bem
avancada que contribui para um melhor processo de torra. Geralmente, os torradores contém
controle digital para a temperatura do grdo e controle da pressdo do gas. A maioria possui

isolamento téermico e permite um rapido resfriamento do café torrado. Além disso, € possivel
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realizar as curvas de torras no proprio torrador, e em alguns tipos consegue-se realizar a
repetitividade da torra apenas programando-o (CARMOMAQ, 2018).

O funcionamento de um torrador, basicamente, segue o principio de recirculacao de ar.
Primeiramente, a energia proveniente do gas GLP ou da energia elétrica é transformada em ar
quente. Essa por sua vez, ao entrar no torrador direciona-se para os locais menos aquecidos,
ou seja, parte frontal do equipamento. Em seguida, ocorre a recirculagdo desse ar quente,
aquecendo os gréos de café. Nos primeiros minutos, € necessaria uma maior quantidade de
calor uma vez que ainda estdo iniciando as reacdes endotérmicas. Com o desenvolver do
processo, o calor requerido é menor, devido o inicio das reacfes exotérmicas. Muitos dos
torradores tém acoplado ao sistema os ciclones, os quais tém a funcdo de separar (casca e
pelicula do grao) dos gréos em si, que sdo liberados durante a torracéo (SILVA, 2008).

A cor, fluxo de calor e de ar e temperatura do torrador e dos grdos devem ser
controlados ou monitorados durante todas as etapas, evitando o desperdicio de energia
(CLARKE, 1987). Além disso, monitoramento e controle possibilitam cafés com melhores
qualidades (SILVA, 2008).

Na Figura 1, € apresentado um conjunto de seis torradores elétricos acoplados no
mesmo eixo de rotagdo. E possivel observar na figura abaixo que existem trés chaves de
liga/desliga. Essas sdo utilizadas para ligar os torradores, sendo que uma delas consegue
acionar dois deles. Na imagem, também estd presente o controle de temperatura para ser
ajustado manualmente e a chave para controlar o fluxo de ar. A estrutura do equipamento

também permite realizar o resfriamento do café, para cessar o processo térmico.

Figura 1 - Torrador elétrico de café da marca Probat

Fonte: Do autor (2019)
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2.3 Mecanismo de controle automatico da torra

A necessidade de controlar sistemas e processos fisicos existe ha muitos anos. O
objetivo € corrigir algum desvio no sistema a fim de manter algumas variaveis em certos
niveis (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998). Isso auxilia na compreensdo e analise do
comportamento do sistema quando ele é submetido a perturbacdes. O controle de processos
faz-se por meio de recursos eletronicos, como o uso de um software e hardware. Esses, em
conjunto com sensores e atuadores acoplados ao sistema, fornecem diversas medidas em
tempo real e meios de se alterar o valor de variaveis. Obtém-se, como resultado final, o

monitoramento e o controle automatico do que se deseja.

2.3.1 Controle de processos

Um sistema de controle € representado por subsistemas e processos cujo objetivo é
obter uma saida desejada para uma entrada definida (NISE, 2017). Para um sistema de
controle possuir desempenho desejado, € necessario que todos 0os componentes do mesmo
estejam interconectados e que as variaveis do processo sejam controladas corretamente. Para
isso, existem dois tipos de controle de processos, 0s quais sdo denominados de controle
manual e controle automatico (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998).

O controle manual ou controle em malha aberta é aquele que precisa de um
profissional para ser responsavel pelas operac6es. Com o passar do tempo e a evolucdo das
atividades humanas, juntamente com o desenvolvimento cientifico e tecnoldgico, surgiu a
importancia de se automatizar os processos por meio de sistemas que controlam as variaveis
sem a intervengdo de um especialista humano, conhecido entdo como controle automatico ou
também controle em malha fechada (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998).

Alguns problemas surgem quando € utilizado o controle manual. O responsavel
sempre deve acompanhar as varidveis do processo para tomar uma agao corretiva quando as
mesmas tiverem um desvio do valor desejado, o que pode ocasionar falhas se nao for feito no
momento certo. Além disso, a divida na hora da tomada de decisdo pode ser um fator
preocupante, uma vez que diferentes operadores tomam diferentes decisdes, 0 que resulta em
uma opera¢do nao muito consistente (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998).

Outro problema é que devido a grandes nimeros de variaveis de um processo que
devem ser mantidas em seus valores desejados, € necessaria uma sincronizacgao entre operador
e maquina (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998; KWONG, 2013). Todos esses possiveis

problemas sdo considerados de extrema importancia dentro da inddstria com relacdo a se
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adotar controle manual ou automatico, pois estdo associados a gastos, desperdigo, seguranca,
qualidade (KWONG, 2013) e uniformidade do produto obtido em batelada.

Os sistemas de controle podem ser de duas configuracGes, sendo sistema de controle
de malha aberta e de malha fechada. O primeiro consiste em um sistema que utiliza um
atuador para o controle do processo, sem aplicar a realimentacdo, ou seja, a saida do sistema
ndo é medida e nem realimentada no mesmo. Esse tipo de controle também é conhecido com
controle feedforward. Em contrapartida, o sistema de malha fechada, ou sistema de controle
feedback, realimenta o sinal de saida ao sistema, o qual esse é comparado com o valor
desejado (set point). Em seguida, o erro gerado é enviado ao controlador cujo objetivo é
elimina-lo (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998; NISE, 2017; OGATA, 2011).

A utilizacdo de um controlador contribui para modificar a dindmica do processo, uma
vez que muda a relacdo entrada/saida do sistema, por meio da mudanca dos seus parametros.
O objetivo de chegar a uma resposta especifica, mantendo as variaveis nos valores pré-
definidos (OGATA, 2011). Existem dois tipos de varidveis. As varidveis manipuladas do
processo sdo aquelas que sofrem uma acdo direta do controlador. As variaveis que sofrem
mudancgas para atingir algum requisito sdo conhecidas como variaveis controladas
(COUGHANOWR; KOPPEL, 1998).

A maioria dos processos industriais opera com o controlador Proporcional- Integral-
Derivativo (PID), o qual é uma combinacdo dos trés tipos de controladores conhecidos como
Proporcional (P), Derivativo (D), Integral (1). O PID possui variacGes 0s quais sdo o0 PD e 0
Pl. As respostas desses controladores sdo baseadas nos ganhos, os quais sdo definidos como
os ganhos Kp, Kd e Ki. Todos os trés controladores vao ter a influéncia do Kp. Esse
possibilita que o sinal de saida do controlador seja proporcional ao erro e quando tém-se
aumento dele, o controlador diminui o erro no estado permanente, mas ndo elimina. Além
disso, esse ganho torna o sistema mais oscilatério no regime transitério e por isso, pode tornar
o sistema instdvel (FERREIRA, 2009; OGATA, 2011).

O controlador PD é uma combinacdo da agdo proporcional e derivativa e por causa
disso a agdo de controle é proporcional a varia¢do do erro. Além do ganho Kp, a presenca do
ganho Kd, faz a resposta do sistema ser mais rapida uma vez que, a acao derivativa tem a
fungéo de antecipar a agdo do controlador e eliminar o erro rapidamente. Esse controlador é
muito utilizado quando trabalha-se com tempos grandes, garantindo uma maior estabilidade.
Porém com tempos muito pequenos, ocorrem oscila¢cbes podendo diminuir a estabilidade
(FERREIRA, 2009; OGATA, 2011).
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O controlador P1 é uma combinagdo da acdo proporcional e da agdo integral. Quando
trabalha-se com a varidvel tempo, e ele é pequeno, ocorre muitas oscilagdes na resposta,
fazendo que o sistema demore a estabilizar. Porém com o tempo grande, a resposta fica muito
lenta, fazendo com que a variavel demore chegar ao set point. Com a presenca do ganho Ki
ocorre a saturacdo, pois esse ganho faz com que o controlador continue variando a saida até
chegar o estado da saturacdo, porém a medida que o sistema vai conseguindo atingir o
objetivo, o erro vai diminuindo, por isso a caracteristica desse controlador é eliminar o erro no
estado permanente. O controlador PID possui todos os ganhos possibilitando melhorar o
estado transitério e o estado permanente, por isso muito utilizado na prética (FERREIRA,
2009; OGATA, 2011).

Segundo a teoria de controle classica e moderna, para aplicar as técnicas de controle
de maneira 6tima, € necessario conhecer minuciosamente o modelo matematico que rege o
processo. Porém, as vezes, 0 processo é muito complexo e isso acaba ndo sendo viavel. O uso
do controlador PID, por exemplo, requer o conhecimento da funcéo de transferéncia para que
seja possivel obter os ganhos apropriados. Além disso, o controle PID, por possuir 3
parametros ajustaveis, os quais sdo 0 Kp, Kd e Ki, sdo menos flexiveis que o controle fuzzy,
outro tipo de controlador que também ¢é utilizado. Enquanto ¢é dispendioso obter uma sintonia
dos parametros PID, hd uma variedade de possibilidades de ajustes dos parametros de funcbes
de pertinéncia, operadores de agregacéo fuzzy e operadores de defuzzificacdo para se alcancar
respostas transitorias e estacionarias interessantes (FERREIRA, 2009; LEITE et al., 2015).

Ademais, um controlador PID garante bom desempenho para sistemas lineares,
invariantes e sem atraso de tempo. Quando o sistema ndo se enquadra em tais defini¢des, o
controle PID opera de forma aproximada e, portanto, com eficiéncia reduzida (FERREIRA,
2009). Ao contrario, controladores fuzzy sdo inerentemente ndo-lineares, e podem ser
variantes no tempo desde que equipados com um algoritmo de aprendizado de maquina ou
otimizacdo recursivo (LEITE et al., 2015; SKRJANC et al., 2019).

A aplicacdo de técnicas fuzzy em sistemas de controle de processos € util quando é
conveniente manusear informacgdes imprecisas de maneira mais rigorosa e quando é
necessario transformar base de dados em modelos interpretaveis. Além disso, controle fuzzy
considera o relacionamento entre as variaveis de entrada e saida, sem que seja necessario ter
uma entrada precisa para gerar algum valor de saida. Essas vantagens permitem que oS
sistemas de controle em malha fechada obtenham melhor robustez a perturbagdes e menor
complexidade por meio do uso de controlador fuzzy, ao invés de controlador PID, no ramo
direto (RIGNEL; CHENCI; LUCAS, 2011).
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2.3.1.1 Controle do sistema de torra do café

Considerando o processo de torracdo do café, o qual seré& definido como um sistema de
malha fechada, a primeira etapa € definir a temperatura inicial que os graos serdo colocados
no torrador (CID; DE PENA, 2016). Para determinar os valores de temperatura ao longo do
processo, um termopar pode ser empregado. Esse sensor detecta um sinal ou estimulo e
produz uma saida. O sinal de saida representa a variavel controlada, que ser4 comparada com
um valor de referéncia, o qual é a variavel desejada (set point). Caso haja alguma diferenca
entre as duas variaveis, um erro serd gerado. O erro € alimentado no controlador, cuja fungédo
é ajustar o elemento final de controle (atuador) a fim de conseguir que a variavel controlada
alcance o valor de set point. (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998; KWONG, 2013). No caso
da torracdo, o elemento final de controle é o dispositivo que controla a poténcia, sendo esta
responsavel pelo aumento ou diminui¢do da temperatura.

O sistema de controle pode ser representado por diagrama de blocos, conforme mostra
a Figura 2. E possivel perceber que o sistema apresenta a relagio entre a entrada e a saida de

um determinado componente (NISE, 2017) e que o controlador fuzzy foi empregado.

Figura 2 - Diagrama de blocos para um sistema de controle da torracao do café
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Setpoint Fuzzy " | decontrole | | decafé l
varidave!
Sensor de
Temperatural

Fonte: Do autor (2018)

Dois tipos de situacGes podem ser encontrados em sistemas de controle. Uma delas € o
problema conhecido como regulador. Nesse caso, o valor de referéncia é fixo e a funcéo do
sistema é conseguir manter a variavel controlada no valor estabelecido. A ideia nesse caso €
suprimir perturbacdes. Na segunda situacdo, o problema é conhecido como do tipo
servomecanismo ou apenas servo, o qual se tem uma alteracdo da variavel de referéncia ao
longo do tempo de acordo com alguma fungdo. O foco é o mesmo, fazer com que a variavel
controlada siga a referéncia (COUGHANOWR; KOPPEL, 1998; KWONG, 2013). Portanto,
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na torracdo do café temos um problema do tipo servo, uma vez que o set point segue uma
curva de tempo versus temperatura, como pode ser observado na Figura 2.

Todo sistema é chamado de dindmico quando a resposta a uma determinada entrada
for uma resposta transitoria antes de obter uma resposta em regime permanente ou
estaciondria. Esses dois tipos de respostas citadas ditam as principais medidas de desempenho
de um sistema, o qual é importante para descobrir se 0s requisitos especificados de um
sistema de controle foram atendidos. A resposta transitoria compreende parte da resposta do
estado inicial ao estado final, sendo que o comportamento do sistema varia muito com o
tempo. E a resposta em regime permanente, descreve a resposta quando t tende ao infinito, ou
seja, quando a resposta do sistema tende a ser semelhante ao set point. Além dessas respostas,
outro requisito fundamental em sistema de controle é a estabilidade, pois se um sistema é
instavel, a resposta transitoria e o erro em regime permanente serdo irrelevantes (NISE, 2017).

Por meio dessas respostas, é possivel verificar se 0 desempenho é satisfatorio e, caso
ndo seja, se alguns ajustes podem ser feitos nos pardmetros do sistema. Por causa disso, é
importante o estudo dos tipos de sistemas que existem, tal qual sistemas de primeira ordem,
sistemas de segunda ordem e sistema de ordem superior, pois cada um desses tera
comportamentos diferentes aos diversos sinais de teste de entrada (fungéo degrau, rampa, etc.)
e, consequentemente, diferentes respostas transitorias (NISE, 2017; OGATA, 2011).

2.3.2 Fungéo de transferéncia, polos, zeros e estabilidade

Todo sistema linear invariante no tempo pode ser modelado por uma equacao
diferencial linear, tal como (NISE, 2017):

(d"c(t)) (d™ (b)) @mr(t) (@M 1r(t))
n g + an_1W+---+ao C(t) me o +bm_1dtm—_1+"‘+
by r(t) €y

sendo que, as variaveis de saida e entrada do sistema sdo, respectivamente dados por c(t)
e r(t). E os coeficientes constantes sdo representados por a,, e b,,. A partir da entrada r(t), e
considerando condic¢des inicias nulas € possivel conhecer a saida c(t), aplicando a
Transformada de Laplace () na equacdo (1). Em seguida, dividindo C(s) = £[c(t)] por
R(s) = L[r(t)], é possivel encontrar a funcdo de transferéncia do sistema G(s) (NISE,
2017):

C(s) _ bmsS™+bpm_15™ 1+--+by

G(s) =2 = @)

anSt+an_1S"1+-+ag
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A funcéo de transferéncia relaciona algebricamente a saida de um sistema com sua
entrada. E ela possibilita melhorar a visualizagéo do sistema, pois consegue separar a entrada
da saida e elas do sistema. Além disso, ela pode ser representada por meio de diagrama de

blocos (NISE, 2017), como exemplifica a Figura 3.

Figura 3 - Diagrama de blocos para a funcao de transferéncia

Entrada eossssp| OC) |t Saida
R(s) C(s)

Fonte: Do autor (2019)

Por meio da fung&o de transferéncia é possivel também calcular a saida C(s), apenas
organizando a equacgdo (2) conforme,

C(s) = G(sIR(s) ©)

O diagrama de blocos fornece graficamente uma visdo global do sistema indicando a
finalidade dos componentes dentro do mesmo (NISE, 2017). Na Figura 3, tem-se que o sinal
de entrada multiplicada pelo ganho do bloco G (s) produz o sinal de saida que é representado
pela equacdo (3).

No geral, a funcéo de transferéncia fornece uma descri¢do completa das caracteristicas
dindmicas do sistema, porém ndo informa sobre as caracteristicas fisicas do mesmo. Ela pode
ser obtida experimentalmente, através de teste de sinais de entrada e analisando as respostas
obtidas. Com a funcéo de transferéncia determinada, tem-se que analisar a resposta da mesma
a diversas entradas, para entdo, conseguir o comportamento do sistema (OGATA, 2011).

A funcdo de transferéncia pode ser representada pela equacéo (2), como ja foi dito. Ela
é descrita na forma complexa de s. No denominador de G (s), é possivel conhecer a ordem do
sistema. Se a maior poténcia de s, é n, pode-se dizer que a ordem é entdo n. Além disso, é
possivel saber quais sdo os zeros e polos da funcdo de transferéncia. Para isso, € necessario
obter a forma fatorada de G (s), sendo representada abaixo (OGATA, 2011):

_ K(s=21)(s~22) .(5~Zm)
G(S) B (s=p1)(s—Dp2)..(s—Pm) (4)
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sabe-se que K é uma constante que representa o ganho, z,, z,, z,, S0 as raizes do numerador
e conhecidos também como 0s zeros e py, p2, P, SA0 as raizes do denominador e chamadas
também de polos (NISE, 2017).
Os zeros sdo os valores de s para 0s quais a funcdo de transferéncia € zero, ou seja,
G(s) = 0. E os polos séo os valores de s para os quais a fungéo de transferéncia é infinita, isto
é, G(s) —» o, e 0 denominador é zero (NISE, 2017). Tanto polos como zeros podem ser
descritos como (NISE, 2017):
S=o0+jw (5)

em que o € a parte real do polo ou zero e jw representa a parte imaginaria do polo ou zero,
por isso polos e zeros podem ser quantidades complexas ou reais (NISE, 2017). Para melhor
visualizacdo, através de um diagrama € possivel representar os polos e zeros de uma funcgéo
de transferéncia, utilizando-se um x para o polo e um circulo para o zero (NISE, 2017), como
é mostrado na Figura 4.

Figura 4 - Diagrama de polos e zeros ou plano s
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Fonte: NISE (2017)

Os polos sdo muito importantes, pois sdo eles, principalmente, que descrevem a
dindmica temporal do sistema e, além disso, pela posicdo deles no plano s, é possivel
determinar a estabilidade do sistema. Existem diversos conceitos de estabilidade de um
sistema e segundo Ogata (2011), uma delas é: “Um sistema de controle linear e invariante no
tempo é estavel se a saida sempre retorna ao estado de equilibrio quando o sistema é
submetido a uma condi¢éo inicial.”

Outra definicdo de estabilidade é referente & localizacdo dos polos no plano s. O
sistema é estavel, quando todos os polos tém a parte real negativa, ou seja, estdo localizados
no semiplano esquerdo. O sistema € instavel, quando qualquer polo tem a parte real positiva,
isto é, esta localizado no semiplano direito (NISE, 2017). Um sistema pode ser ainda definido

como oscilatorio, quando qualquer polo esta posicionado sobre o eixo imaginario, fora da
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origem. Caso, 0 sistema possua um par de polos imaginarios, dizemos que o0s polos sdo
complexos conjugados (OGATA, 2011).

Cada polo representa no dominio do tempo, uma exponencial. Isso é importante para
entender o conceito de estavel e instavel somente analisando a localizacdo do polo no plano s.
Quando o polo tem parte real negativa, a resposta natural do sistema tem uma exponencial
que decresce com o0 tempo até o sistema atingir o regime permanente, estabilizando no valor
de entrada, ou seja, a resposta natural tende a zero, conforme o tempo tende ao infinito (NISE,
2017). Ja quando o polo tem parte real positiva, tal exponencial é crescente, e tende ao
infinito, o que caracteriza a instabilidade (NISE, 2017).

Quando o polo tem parte real nula, o sistema permanece somente no regime
permanente e as oscilacdes do sinal de saida repetem de forma continua (OGATA, 2011).
Caso 0 sistema possua a0 menos um par de polos complexos conjugados sobre o eixo
imaginério jw, a resposta em regime transitoria € uma senoide (NISE, 2017).

Os polos ainda podem ser denominados de polos dominantes quanto mais proximos da
origem eles estiverem. Esses sdo caracterizados por apresentarem exponencial com
decaimento mais lento e a resposta final do sistema sofre mais influéncia desses polos, do que
aqueles gue estdo longe do eixo imaginario (NISE, 2017).

Sistemas com polos no semiplano esquerdo mais afastados do eixo imaginario
estabilizam mais rapido do que os que possuem polos préximos a origem (NISE, 2017). Por
iss0, surgiram dois conceitos de estabilidade. A estabilidade absoluta é aquela que avalia se o
sistema é estavel ou instavel (OGATA, 2011), ou seja, leva em consideracdo apenas se todos
os polos estdo compreendidos no lado semiplano esquerdo do plano s (NISE, 2017). E
estabilidade relativa engloba o fato de que um sistema pode ser mais estavel que outro,
considerando o qudo proximo ou afastado os polos estdo do eixo imaginario, no semiplano
esquerdo (OGATA, 2011).

Em um projeto de controle, é importante o conhecimento da estabilidade, pois
sistemas fisicos que sdo instaveis, apresentando polos no semiplano direito, geram saidas que
ao longo do tempo, sO tendem a crescer. Se ndao houver nenhum dispositivo protetor que
satura o valor das saidas, a tendéncia é o sistema operar de forma inesperada, causando
problemas na operacao (NISE, 2017).

Os zeros também tém sua interferéncia na dindmica temporal do sistema, uma vez que
eles afetam a amplitude da resposta. No semiplano do lado esquerdo, os zeros, quanto mais
afastados do eixo imaginario, conhecidos como zeros rapidos, ndo apresentam um impacto

significativo na resposta transitéria. Ja quanto mais préximo da origem, chamados de zeros
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lentos, eles interferem no aumento do sobressinal, uma vez que diminui o amortecimento do
sistema (NISE, 2017; OGATA, 2011).

Ja quando um sistema possui zeros no plano direito, ele ndo fica instavel, porém
obtém-se um valor negativo no inicio da resposta (undershoot). Quando isso ocorre,

denomina-se sistema de fase ndo minima (NISE, 2017).
2.3.3 Sistema de segunda ordem

Sabe-se que a equacgdo diferencial de um sistema de segunda ordem é representada

por:

d%c(t)
dt?

+ 28w, dz(tt)

+ wzc(t) = w2r(t) (6)

Se aplicar a transformada de Laplace, considerando que as condig¢des iniciais sdo nulas, obtém

a seguinte expressio:
C(s)s? + 2Ew,sC(s) + w2C(s) = w2 R(s) (7

e, assim, € possivel obter a funcdo de transferéncia de um sistema de segunda ordem, tal como
(NISE, 2017):

G(s) =58 = b ®)

R(s)  s2+2Ewps+w2

onde, tém-se dois parametros, w,, e &. Os valores destes parametros revelam o comportamento
da resposta transitoria de um sistema de segunda ordem. Sabe-se que w, € a frequéncia
natural ndo amortecida (rad/s), que por definicdo é a distancia radical da origem até o polo,
visto em um diagrama s, e é também a frequéncia em que a resposta pode oscilar, quando o
amortecimento é reduzido a zero. O parametro & é o coeficiente de amortecimento (NISE,
2017; OGATA, 2011). Pode-se definir o coeficiente de amortecimento como a razao entre a
frequéncia de decaimento exponencial e a frequéncia natural (rad/s), sendo que essa razao é
constante e independe da escala de tempo da resposta (NISE, 2017). Para um sistema de
segunda ordem, temos trés casos, considerando o valor de &.

Se 0 <& < 1 tem-se o0 caso subamortecido. A caracteristica desse caso é que o sistema
apresenta dois polos complexos conjugados e tem oscilagbes (NISE, 2017). Pela equacéo (8),

percebe-se que 0s polos sao:

—Iw, t w, V&2 —1 9)
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sabendo que w, € frequéncia de oscilacdo amortecida e que ela pode ser descrita pela equacgéo

(10), é possivel ver que um aumento de &, reduz a w; (NISE, 2017):
wy =w,V1 — &2 (10)

E os polos podem ser representados pela parte real e pelo complexo conjugado, conforme
equacéo (11) (NISE, 2017).

—0 t+jwy (12)

Na Figura 5 é mostrada a resposta senoidal do caso subamortecido, no qual a resposta
transitoria € uma oscilagdo amortecida. Essa resposta transitdria corresponde a uma amplitude
de decaimento exponencial, devido a parte real do polo, multiplicada por uma onda senoidal,
devida a parte imaginaria do polo. A onda senoidal possui uma frequéncia de oscilacdo

conhecida como frequéncia de oscilagdo amortecida w, (NISE, 2017):

Figura 5 - Resposta tipica de um sistema de segunda ordem subamortecido
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Fonte: NISE (2017)

Se & =1 temos um caso criticamente amortecido, onde existem dois polos reais e
iguais e ndo apresentam oscilagfes. A resposta desse caso sdo as mais rapidas (NISE, 2017).
E se & > 1 é conhecido como caso superamortecido, com dois polos reais e diferentes. Neste
caso, quando & aumenta, a tendéncia é o sistema apresentar um comportamento semelhante ao
sistema de primeira ordem (NISE, 2017).

Na Figura 6 e apresentado um grafico exemplificando 0 comportamento desses casos
para a resposta ao degrau. Percebe-se que 0 caso criticamente amortecido separa 0 caso

superamortecido do caso subamortecido e a resposta dele € bem mais rapida (NISE, 2017).
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Figura 6 - Comportamento dos casos para a resposta ao degrau
c(r)
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Fonte: NISE (2017)

2.3.3.1 Resposta ao degrau unitario para sistema de segunda ordem

Para analisar uma funcdo de transferéncia, pode-se aplicar um degrau unitario como
. . , ~ P . 1
sinal de entrada e analisar o comportamento na saida. Se a funcao degrau é do tipo: R(s) = -

e temos um sistema de segunda ordem, a resposta ao degrau pode ser representada
multiplicando R(s) por C(s) (NISE, 2017):

C(s) = G(s)R(s) = —1 41 (12)

S2+ 2Ewps+w2 s

logo, tem-se que:

C(s) = wi (13)

(s (s2+ 2Z wys+w2))

Visto isso, a resposta ao degrau para os trés casos citados acima sera diferente. Para o

caso subamortecido pode representar por meio de fragdes parciais (OGATA, 2011):

C(s) = % ___ St2Rwn (14)

52+ 28 wys+w?’

C(S) _ 1 s+Ewp _ Ewp (15)

s (s+Ewp)2+w} (s+Ewp)2+wi

Consultando uma tabela de transformacao, é possivel obter a transformada inversa de
Laplace de C(s) (OGATA, 2011):
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c(t) =1—e "t (coswyt + (%) sinwyt), (16)
_ e~Ewnt q |12
c(t) =1- T sen(wyt + tan —)  t=0 @an

Quando t tende ao infinito a resposta tente ao valor de 1, o qual é a amplitude do
degrau. Se considerarmos & = 0, temos que w; = w,. Logo, podemos reduzir a equacgédo
acima para (OGATA, 2011):

c(t)=1—coswyt, t=0 (18)

A partir da equacéo (18), percebe-se que a reposta oscila sem amortecimento em torno
do valor 1 na frequéncia natural. Logo, a resposta € considerada ndo amortecida (OGATA,
2011). Para o sistema criticamente amortecido, no qual & =1 e existem raizes reais e
multiplas, tém-se (OGATA, 2011):

S+ 28 wps + w2 = (s + wy)? (19)

substituindo em C(s):

C(s) = 220 (20)

(s+wp)?
onde, obtém-se a resposta ao degrau que pode ser representada como:

ct)y=1—e "t (1+w,t), t=0 (21)

Se & > 1, entdo o sistema € superamortecido e possui duas raizes reais e distintas,

logo:
s2+ 28wps + w2 = (—Ew, £ w, VE2 — 1) (22)
substituindo em C(s), tém-se:

CGs) =1 iz (23)

k
s (—Swptwy VE2-1)

Por meio da transformada inversa de Laplace, a resposta desse sistema ¢é dada por:

eslt eSzt

c() =1+ W)2Ve& —1] ], t>0 (24)

S1 S2
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onde s;es, =-&w, +w, VE% —1.Considerando que &>1, o polo s; =—-8&w, —
w, V&2 — 1 tem pouca influéncia na resposta, pois representa o decaimento da exponencial,
podendo ser desprezado. Sendo assim, pode-se simplificar a equacdo acima para a descrita

logo abaixo. Observa-se que a resposta agora € igual a uma resposta de sistema de primeira
ordem (NISE, 2017).

s1t
o(t) =1+ 2+ it>0 (25)

Em seguida é mostrada a Figura 7 com respostas ao degrau unitario para sistemas de
segunda ordem considerando os trés casos estudados, no qual temos variacdo de & (OGATA,
2011). No eixo y temos a resposta ao degrau unitario que esta representado pelo c(t). E no

eixo x, tem-se w,t.

Figura 7 - Resposta ao degrau unitario para sistema de segunda ordem
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Fonte: OGATA (2011)

Na Figura 7, observa-se que para sistemas de segunda ordem, é esperado que a
resposta transitoria seja razoavelmente rapida e amortecida. Por causa disso, espera-se que a
resposta esteja dentro da faixa 0, 4 < & < 0, 8, uma vez que, valores menores que & <0, 4
resultam em sobressinal excessivo e valores maiores que & > 0, 8, o sistema responde de
forma lenta (NISE, 2017; OGATA, 2011).
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2.3.3.2 Especificacles de resposta transitoria para sistema de segunda ordem

Em sistemas de segunda ordem, o desempenho dos controladores podem ser
determinados em termos de grandeza no dominio do tempo, pois é importante que o sistema
seja ajustado até obter a resposta transitoria adequada. Para isso, usa-se a entrada degrau
unitario devido a sua facilidade de aplicacdo com bons resultados (NISE, 2017; OGATA,
2011).

E importante conhecer o desempenho do sistema, pois, no geral, todo o sistema no
consegue responder imediatamente o sinal e por causa disso, tém-se respostas transitorias
sempre que tem alteracGes na entrada ou quando ocorre de ter alguma perturbacdo (NISE,
2017). Os principais parametros usados para caracterizar o desempenho de um sistema s&o:

e t,: delay time (tempo de atraso) é o tempo para a resposta alcancar pela primeira vez a

metade do valor final (OGATA, 2011).

e t,: rise time (tempo de subida) é o tempo que a resposta leva para ir de 10% a 90% do
seu valor final, ou seja, é o tempo que a resposta leva pra cruzar um limite inferior até

cruzar certo limite superior, sendo definida por (NISE, 2017; OGATA, 2011).

_ (@B
t, = @) 29)
B =t;! '1582 27)

A partir das equacbes (26) e (27) é possivel ver que quanto maior o coeficiente de
amortecimento, maior é o tempo de subida e isso pode ser observado na Figura 7.
e t,: peak time (tempo de Pico) € o tempo onde a resposta atinge 0 maximo valor. Pode
ser determinada pela formula (NISE, 2017; OGATA, 2011):

(28)

e t,: settling time (tempo de estabelecimento ou de acomodacdo) € o tempo que a
resposta leva para atingir 95% ou 98% da resposta, ou que alcance e permaneca dentro
de uma faixa em torno do valor final. Sendo assim, é comum ser especificada por 5%
ou 2% (NISE, 2017; OGATA, 2011):

ty = Ei para 2% (29)

Wn
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t, = i para 5% (30)

Pela Figura 7 e pelas equacdes (29) e (30), observa-se que quanto maior o coeficiente
de amortecimento e a frequéncia natural ndo amortecida, menor é o tempo de
estabelecimento.

e M,: Overshoot (sobressinal maximo) & um indicativo de estabilidade relativa do
sistema e € também o maximo valor da resposta medida a partir do valor final. Podem-
se usar duas férmulas para o célculo, sendo que uma delas € expressa em percentagem
(NISE, 2017; OGATA, 2011). Essa ultima, o resultado é obtido através do calculo de
c(tp) = 0, o qual é uma condicdo, sendo caracterizada de inclina¢do nula ao ponto
maximo de c(t) para o menor tempo possivel, o qual é conhecido como tempo de
pico.

Mp = e~GNA-E)r (31)

M, (%) = %100% (32)

Pela equacdo (31), nota-se que quanto maior o coeficiente de amortecimento, menor o
sobressinal, como também pode ser observado na Figura 7.

E importante o conhecimento desses parametros e da relacéo entre eles. O tempo de
subida, tempo de pico e tempo de acomodacdo indica a velocidade da resposta transitoria
(NISE, 2017). Se a resposta precisar ser rapida é necessario que w,, seja grande. Para o tempo
de acomodacdo e o sobressinal maximo serem pequenos, o coeficiente de amortecimento
precisa ser relativamente grande. Outra questdo também, é que alguns desses indices sdo
inversamente proporcionais. Se o tempo de subida € alto, consequentemente o sobressinal
maximo sera baixo. Em seguida, o grafico exemplificando como € a resposta de um sistema

de segunda ordem para o caso subamortecido (OGATA, 2011).



37

Figura 8 - Resposta de um sistema de segunda ordem para o caso subamortecido
o(r) &
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Fonte: OGATA (2011)

2.3.3.3 Erro em regime estacionario

O erro em regime estacionario para os sistemas de malha fechada, o qual é definido
como a diferenca entre o sinal de saida e o sinal de referéncia. O erro em regime permanente
ou estacionario diz respeito apenas a capacidade do sistema em seguir sinais de entrada
(NISE, 2017; OGATA, 2011). A Figura 9 apresenta um diagrama de bloco representando o

sistema:

Figura 9 - Diagrama de blocos

R(s) E(s) C(s)
G(s) -—

Fonte: NISE (2017)

O erro E(s) do sistema pode ser dado pela formula (NISE, 2017; OGATA, 2011):
E(s) =R(s)—C(s) =R(s) —E(s) G(s) (33)

fazendo as modifica¢des na equacéo (33), tem-se:
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E(s) = — = * R (34)

Se o sistema € estavel, pode-se aplicar o teorema do valor final, logo obtem-se o erro,
definido como (NISE, 2017; OGATA, 2011):

ess = lim e (t) = y_r)r(}sE(s) (35)
. R(s)
ess = limg_ 1S+Tzs) (36)

Para uma entrada degrau unitario, tem-se o erro estacionario definido como:

s(/s) _ 1 _ 1 _ 1
$20946(s) ~ 1+G(s)  1+limG(s)  1+G(0)
s—-0

ess = lim (37)

Considerando G(0) = K,, 0 qual ¢ definido como constante de erro de posigdo, pode
simplificar a formula para (NISE, 2017; OGATA, 2011):

o = 1
SS T 14Ky

(38)

onde, a constante de erro de posicdo (K,) € uma medida do erro em estado estacionario entre
a entrada e a saida, e o degrau unitario é a entrada do sistema. Pela equacéo (38), observa-se
gue quanto mais alta a constante de erro de posicdo, menor é o erro estacionario. Sabe-se que
(NISE, 2017; OGATA, 2011):

K, = LI_I)T(} G(s) (39)

onde, lin(} G(s) é o ganho estatico e s é a variavel de frequéncia esta tendendo a zero. Para
S—

conseguir um erro em regime permanente nulo, é necessario que (NISE, 2017; OGATA,
2011):

lirr(} sG(s) = (40)
S—

Portanto, para que o limite seja infinito, o denominador de uma funcdo de
transferéncia deve tender a zero quando s tende a zero. E isso s6 ocorre quando a funcdo de
transferéncia tem pelo menos um polo na origem (NISE, 2017; OGATA, 2011). Com as

consideracdes descritas, para sistemas de ordem superior a 1, obtém-se a seguinte resposta:

e =—— =10 (41)

T 1+



39

Assim, para sistemas de segunda ordem, o erro no estado estacionario tem que ser
nulo. Porém, no mundo real, é inevitavel que ndo ocorra erro, pois o sistema de controle esta
sujeito a perturbacOes externas. Por isso, € aceitavel que o erro tenha um valor minimo (NISE,
2017; OGATA, 2011).

2.4 Ldgica Fuzzy: Revisdo de literatura voltada para aplicacao

Controle fuzzy tem tido aplicacbes bem sucedidas em muitos campos, tais como:
processos industriais, negocios, industria quimica, etc (RIGNEL; CHENCI; LUCAS, 2011).
Um exemplo de aplicacdo de controle fuzzy no processo de torragcdo do café é o trabalho
elaborado por Godoy et al. (2013). Os autores fizeram um controlador fuzzy para controlar a
temperatura dentro de um torrador. As variaveis de entradas utilizadas foram a temperatura de
entrada de ar quente e a temperatura da cdmara de torrefacdo. E as variaveis de saida foram o
fluxo de gas, o fluxo de ar quente e o fluxo de agua.

Godoy et al. (2013) definiram o universo de discurso para cada varidvel com base no
conhecimento do processo e criaram funcGes de pertinéncia e varidveis linguisticas que
consideraram ser suficientes para o controle. No trabalho, os autores ndo fizeram uso da
simulacéo do processo e nem testaram o controle fuzzy em torradores, mas foi mostrado que é
viavel usar fuzzy em processos de torracdo do café, uma vez que, por meio da ativacdo das
regras, conseguiram observar o comportamento da temperatura em funcdo das outras
variaveis.

Virgen - Navarro et al. (2016b) propuseram um modelo neuro-fuzzy que monitorava a
cor do café durante a torracdo. Segundo os autores, € muito dificil medir os parametros que
podem determinar a qualidade do café torrado, porém a cor é um dos parametros que pode
estar diretamente associado ao grau da torra e consequentemente com a temperatura final,
uma vez que, quanto maior a temperatura final, mais escuro é o café. Visto isso, os autores
desenvolveram um sistema de inferéncia fuzzy baseado em redes adaptativas (ANFIS) e em
analise de imagens coloridas para estimar o teor de umidade do grdo de café durante a
torracao.

No trabalho de Virgen - Navarro et al. (2016b) foram obtidos os valores de cor em trés
temperaturas do ar no processo de torragdo, 400°C, 450°C e 500°C. A cada 5 minutos era
retirada uma amostra e quando essa resfriava, uma camara digital capturava as fotos. O
colorimetro foi utilizado para obter as curvas de calibracdo. Para criar a rede ANFIS as

varidveis de entrada foram a luminosidade (L), a distancia geométrica entre cores (E) e o
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indice de escurecimento (BI), cujos dados sdo do colorimetro. E como varidvel de saida, a
umidade, porque segundo os autores, ela contribui para determinar o grau da torra. Foi
utilizado o fuzzy c-means (FCM) para gerar 0s conjuntos fuzzy. Feito isso, a rede foi treinada e
0s autores concluiram que o modelo apresentou boa precisdo e desvios medios pequenos em
relacdo ao comportamento experimental, mostrando que pode ser uma alternativa para
indUstria de café, uma vez que, podera ser um substituto para os dispositivos de cor que sdo
sensiveis a altas temperaturas.

Outra aplicacdo de fuzzy na area de café, foi o trabalho de Tominaga et al. (2001). Os
autores criaram um modelo neuro-fuzzy que estima a avaliacdo sensorial do café e
compararam com outros modelos, como o Método da Superficie de Resposta (RSM) e
Andlise de Regressdo Multipla (MRA). Os cafés eram de trés paises produtores, Brasil,
Colémbia e Indonésia e o objetivo era analisar sensorialmente a bebida desses cafés em
diferentes torras, clara, média e escura. Para a rede de neuro- fuzzy a entrada foram os tipos de
cafés e a saida eram os atributos sensoriais. A rede foi treinada e testada e os autores
concluiram que a neuro — fuzzy pode ser utilizada na estimativa da avaliacdo sensorial e foi a
que obteve melhor resultado dentre os demais modelos.

O trabalho de Flores e Pineda (2016) também utiliza fuzzy para avaliar a qualidade do
café. Os autores afirmam que a degustacdo de cafés por profissionais treinados ditara o
sucesso do café no mercado, pois, a anélise sensorial serve para fazer um julgamento objetivo
da qualidade e consequentemente do preco. Visto isso, 0 objetivo dos autores foi desenvolver
um sistema de logica fuzzy tipo 2 que auxiliasse a treinar os provadores inexperientes. O
sistema foi feito com 5 antecedentes, os quais foram algumas caracteristicas do café, como
cor, aroma, sabor, retrogosto e corpo. E o consequente foi a qualidade. O sistema foi montado
e para teste foi criada uma interface onde o provador colocava as caracteristicas que ele
encontrava no café e o sistema avaliava a qualidade.

O trabalho dos autores Virgen - Navarro et al. (2016a) comparou duas técnicas para
obter o coeficiente de difusdo efetivo no processo de torracdo do cafe, em funcdo da
temperatura da superficie da particula e da umidade reduzida. Os autores consideram que 0
coeficiente de difusdo efetivo é importante para entender o processo de torragdo. Visto isso,
ele utiliza dois modelos, 0 modelo de Parametros Ajustaveis e o modelo fuzzy tipo Mandani e
compara ambos com os dados experimentais obtidos durante a torra. O fuzzy tipo Mandani foi
composto de duas entradas e uma saida. As entradas foram a temperatura da superficie da
particula e o teor de umidade. E a saida foi o coeficiente de difusdo efetivo. As regras foram

elaboradas conforme o conhecimento do processo e de estudos na literatura. Era conhecido
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que a medida que a temperatura da superficie da particula aumentava, o valor do coeficiente
de difusividade aumentava também, enquanto que, como a umidade é perdida, a difusividade
da agua era lenta.

Com os resultados do trabalho, Virgen - Navarro et al. (2016a) concluiram que os dois
modelos foram satisfatérios, porém o modelo fuzzy ajustou melhor aos dados experimentais.
Os autores concluiram que o modelo fuzzy ndo depende de modelagens complexas e € uma
boa opc¢do para aqueles que querem modelar o comportamento da torracdo do café com

relacdo ao tempo.
2.5 Controlador fuzzy

A logica fuzzy é uma abordagem baseada no raciocinio humano em vez de célculos
rigidos, sendo mais intuitiva do que a ldgica classica, por isso é muito utilizada sempre que
existe uma incerteza. Ela permite compreender melhor os problemas imprecisos e dificeis de
modelar, sendo assim muito aplicada a sistemas de modelagem e controle de processos.
(BENNOUNA,; TKIOUAT, 2018).

A ldgica fuzzy, uma extensdo da ldgica booleana, foi criada por Lotfi Zadeh em 1965.
Ela é baseada na teoria dos conjuntos fuzzy, a qual é uma generalizacdo da teoria dos
conjuntos classicos. A logica fuzzy, conhecida também como logica nebulosa, compreende
que o raciocinio é aproximado em vez de exato e por causa disso o valor verdade de uma
hipbtese pode assumir um subconjunto fuzzy dentro de algum conjunto. Diferentemente, 0s
sistemas de logicas tradicionais, como os sistemas de logica binaria, ditam que o valor
verdade compreende somente dois valores: verdadeiro ou falso (GOMIDE; GUDWIN, 1994).

Em sistemas fuzzy, os elementos tém um grau de pertinéncia em varios conjuntos, ou
seja, eles podem pertencer a mais de um conjunto fuzzy (ZADEH, 1965). Um conjunto fuzzy é

definido por:
A={ua(X)/x} xe U (43)

Na equacgédo (43), A representa 0 conjunto fuzzy, x € a variavel de interesse, U é o
universo de discurso, e ua(x) € o grau de pertinéncia de x no conjunto A. Pode-se interpretar a
funcdo da seguinte forma: um conjunto fuzzy A em um universo de discurso U é caracterizado
por uma funcdo de pertinéncia ua(x) que associa cada ponto x a um numero real em um
determinado intervalo com valores de x representando um grau de pertinéncia de x em A
(ZADEH,1965).
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Um conjunto fuzzy é normalizado quando o valor maximo € 1 e um conjunto fuzzy que
ndo é normal € denominado de subnormal. Os conjuntos fuzzy possuem duas caracteristicas
importantes: o suporte e o nucleo. Por definicdo, o suporte de A é a parte de U, na qual a

funcdo de pertinéncia de A ndo é nula. A notacao é descrita abaixo (ZADEH, 1965):

supp(4) = {x €U/ u4(x) # 0)} (44)

onde, o0 nucleo de A ndo sera vazio se o conjunto fuzzy A for normalizado. A notacéo é
descrita como (ZADEH, 1965):

nuc(A) ={x €U/ u, (x) = 1)} (45)

Com essas defini¢bes é possivel definir dois tipos de conjuntos. O conjunto Singleton
é aquele gque o suporte € um unico ponto de U com ua(x)=1. Pode-se chamar também de

conjunto unitario fuzzy. O conjunto @ — corte pode ser definido como (ZADEH, 1965):

Ay, ={x €U/ uy x) = a)} (46)

no qual, a notacdo mostra que 0 a — corte € um conjunto fuzzy que possui uma limitagdo ao
dominio do conjunto de acordo com o valor de a, ou seja, todos aqueles elementos do
dominio que tenha u 4(x) = a pertence ao conjunto resultante (ZADEH,1965).

Quando utiliza-se fuzzy, trabalha-se com variaveis linguisticas, as quais sao variaveis
compostas por palavras ou frases e ndo numeros. Geralmente sao termos simples, como ‘alta’,
‘média’, ‘baixa’ entre outras. Essas variaveis poderiam ser as variaveis linguisticas para
descrever a temperatura. O motivo de utilizar essas variaveis em fuzzy é devido a facilidade
em capturar descri¢cbes especialistas de sistemas complexos (GOMIDE; GUDWIN;
TANSCHEIT, 1995).

As variaveis linguisticas sdo representadas pelas funcfes de pertinéncias. Essas, por
definicéo, sdo fungdes numéricas que ditam valores de pertinéncia fuzzy para valores de uma
variavel, em seu universo de discurso. Elas podem ser de diversas formas, sendo as mais
comuns as formas triangular, trapezoidal e gaussiana. A escolha de qual dessas funcOes
utilizar, ndo segue uma regra, logo, sdo definidas por meio de conhecimento especialista. A
vantagem € que, pode-se alterar a funcéo, conforme os resultados (ZADEH, 1965).

A Figura 10 é uma fung&o triangular, a qual é representada por 3 valores. Os pontos
que compreendem os valores 0 e 1 é referente ao intervalo dentro do qual a funcdo de

pertinéncia pode assumir valores. E o ponto representado pelo A2 na figura, € o ponto onde a
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funcdo de pertinéncia é maxima, chamado também de nucleo. No eixo vertical sdo
representados os valores da funcdo de pertinéncia ua(x), no qual é entre 0 e 1. No eixo
horizontal, s@o os valores do universo de discurso U(x). A funcdo triangular € muito utilizada

quando é necessario obter ajustes mais precisos (ZADEH, 1965).

Figura 10 - Funcdo de pertinéncia triangular
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Fonte: Do autor (2019)

A Figura 11 representa a fungdo gaussiana, na qual é representada pela média e o
desvio padrdo. Ela € caracterizada por ter um decaimento suave (ZADEH, 1965).

Figura 11 - Funcgéo de pertinéncia gaussiana
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Fonte: Do autor (2019)

A Figura 12 é uma funcéo trapezoidal, sendo representada por 4 parametros. Os dois
pardmetros intermediarios formam um intervalo denominado nucleo; os dois parametros
extremos formam um intervalo denominado suporte. A pertinéncia de uma entrada X
posicionada no suporte A(x) > 0. E a pertinéncia de uma entrada x posicionada no intervalo
definido pelo ndcleo A(x) = 1 (ZADEH, 1965).
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Figura 12 - Fungé&o de pertinéncia trapezoidal
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Sistemas de inferéncia fuzzy operam sobre os conjuntos. Assim como a teoria classica
de conjuntos conta com operadores de unido, intersecdo e complemento, os conjuntos fuzzy
sdo representados por operadores min e max. O primeiro é um operador de intersecdo e é um
exemplo de operador T-norma. O segundo € um operador de unido e um exemplo de S-
normas. O min e 0 max sdo considerados T-norma e S-norma ja que atendem as seguintes
condigBes: comutativa, associativa, monotonica e contorno. Abaixo, sdo representadas essas
propriedades, respectivamente (ZADEH,1965; BELIAKOV; PRADERA; CALVO, 2007):

a) XTy =yTx

b) xT(yTz) = (xTy)Tz

C) xTw <yTz, se x<y, w<z

d) xTO; xT1l=x

Um modelo fuzzy, pode ser projetado baseado em conhecimento especialista para a
finalidade de controlar varidveis. Basicamente, um controlador fuzzy é composto pela
fuzzyficagdo, base de conhecimento, procedimento de inferéncia e a defuzzificagdo
(GOMIDE; GUDWIN, 1994).

A fuzzificagdo permite converter os valores de entrada x, em um conjunto fuzzy A para
tornarem-se variaveis linguisticas, ou seja, sdo determinados os graus de pertinéncia ua(x),
atraveés das funcOes de pertinéncia para as variaveis de entrada. Para essa etapa, as funcoes
que melhor representam a fuzzificagdo geralmente sdo do tipo trapezoidal ou triangular, sendo
gue a primeira é mais utilizada para as variaveis de entrada e saida porque é mais facil de
implementar, porém ndo existe um regra para a escolha delas (BENNOUNA; TKIOUAT,
2018; KHAN; KHAN, 2013).
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Por definicdo, a base de conhecimento é um conjunto de regras que define a estratégia
de controle e suas metas (GOMIDE; GUDWIN, 1994). As regras associam os valores de
entradas com os de saida. Elas podem ser determinadas através de conhecimento de
especialista ou elaboradas em programa a partir de uma base de dados. As regras de um
controlador fuzzy, seguem o modelo abaixo, sendo que os conjuntos A e B sdo conjuntos de
entrada conhecidos como antecedentes, e 0 conjunto C é o conjunto de saida, chamado de
consequente (ZADEH,1965).

SExéAEYéB,ENTAOZéC (47)

Esse enunciado determina que a ligacdo dos antecedentes seja feita pela regra do tipo
if-then (se-entdo), originando o consequente. Quando se tem mais de um antecedente, usam-se
0s conectivos and ou or para se obter um consequente (ZADEH,1965). Essa etapa €
denominada de mecanismo de inferéncia e o objetivo é processar os dados fuzzy de entrada
juntamente com as regras e assim tomar a decisao e efetivamente aplicar as agdes de controle
(BENNOUNA,; TKIOUAT, 2018).

O método de inferéncia utiliza das T-normas e S-normas para descrever a base de
regras, que sdo ligados pelos conectivos and ou or, conhecidos como operadores de
agregacdo. O primeiro quando é utilizado é modelado pela aplicagdo da T-norma (mim) e o
segundo é pela S-norma (max) (BELIAKOV; PRADERA; CALVO, 2007).

Os tipos de método de inferéncia mais utilizados sdo conhecidos como métodos de
Mamdani e Takagi-Sugeno. Ambos sdo estruturas formadas por regras do tipo se-entdo e 0s
antecedentes sdo formados por varidveis linguisticas conectadas por and ou or, como ja
citado. A diferenca entre essas metodologias estad no termo consequente (ZADEH, 1965).

No modelo de Mamdani, o antecedente e 0 consequente sdo variaveis linguisticas
explicitas através de conjuntos fuzzy. O modelo Takagi-Sugeno considera a inclusdo de uma
funcdo matematica (saida como uma funcdo das entradas) na consequente de cada regra, ou
seja, 0 consequente nao é formado por conjuntos fuzzy (GODOY et al., 2013).

Quando utiliza-se 0 modelo de Mamdani, as regras sdo implementadas por meio de
operadores para interligar os antecedentes e por meio da funcdo de implicagdo que é
responsavel pela formacdo do consequente, o conjunto fuzzy de saida. Neste modelo é
necessario entdo fazer a defuzzificagdo, para se obter um valor de saida numerico. A regra de
Mamdani (ANDRADE; JACQUES, 2008) é dada conforme:

SEx6AEYEB ENTAOZ6C (48)
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O modelo Takagi- Sugeno, como ja mencionado, tem o consequente definido como
uma funcdo das variaveis linguisticas de entrada, ou seja, o resultado final € um valor
numérico. Por esse motivo, algumas etapas desse controlador podem ser eliminadas. Nao é
necessaria uma funcdo de implicacéo especifica, uma vez que o resultado é feito por meio de
uma média ponderada das respostas de cada regra. Além disso, ndo se faz uso da
defuzzificacdo. A regra de Takagi-Sugeno (ANDRADE; JACQUES, 2008) é:

SExéAEYéB,ENTAO Z =f(xy) (49)

Visto isso, a escolha do modelo para a aplicacdo no projeto depende do conhecimento
de especialista e a eficiéncia da resposta do controlador no projeto final. Sendo assim, a
aplicacdo dos modelos ndo segue uma regra especifica (GODOY et al.,2013).

O processo de defuzzificacdo é a etapa que as acdes de controle fuzzy passam por
mudancas e geram as acGes de controle ndo-fuzzy. Isso € necessario, pois s6 assim
compreende-se qual é a decisdo ndo- fuzzy que melhor reflete a decisdo fuzzy para ser entdo
enviada ao controle final. O objetivo de fazer a defuzzificacdo € obter um valor numérico (
BENNOUNA; TKIOUAT, 2018; KHAN; KHAN, 2013).

Os métodos mais utilizados nesta etapa sdo o centroide (centro de gravidade), o
método da média dos méximos e o primeiro dos méximos. O primeiro é quando o valor de
saida é o centro da area da funcdo, ou seja, fornece a média das areas que representa os graus
de pertinéncia de um subconjunto fuzzy. O segundo € quando o ponto médio é o valor de
saida. E 0 método do primeiro dos maximos é quando o ponto maximo € o valor de saida. No
processo de defuzzificar também ndo existe um regra para a escolha desses métodos
(GOMIDE; GUDWIN; TANSCHEIT, 1995). A Figura 13 mostra a estrutura de um
controlador fuzzy.

Figura 13 - Estrutura basica de um controlador fuzzy
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Fonte: Do autor (2019)
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2.6 Software: MATLAB

O MATrix LAboratory, também conhecido como MATLAB, é um software que tem
linguagem C ++, muito utilizado para implementacdo de algoritmos, calculos com matrizes,
construcdo de graficos, modelagem matematica entre outras funcionalidades
(MATHWORKS, 2019).

Além disso, 0 MATLAB contém muitas fun¢fes matemaéticas ja implementadas, as
quais sdo agrupadas conforme a area de estudo em toolboxes e armazenadas em diretorios
proprios. Isso permite diversas aplicacdes em muitos ambientes de estudos como controle de
processo e inteligéncia artificial (MATHWORKS, 2019).

No trabalho € utilizado o Fuzzy Logic Toolbox, o qual é uma interface que possui
varios recursos destinados ao uso da ldgica fuzzy. Por ele, foram desenvolvidos os
controladores fuzzy descritos neste trabalho (MATHWORKS, 2019).

O Simulink é uma interface grafica do MATLAB. Esse € muito utilizado para fazer
modelagem, simulacdo e analise de sistemas dindmicos. Para isso, 0 sistema é representado
por meio do diagrama de blocos. Isso € uma vantagem, uma vez que substitui programacéo,
facilitando o trabalho dos programadores. No Simulink, existe uma variedade de blocos para

tratar sistemas lineares, ndo lineares, continuos e discretos (MATHWORKS, 2019).

3 CONSIDERACOES GERAIS

Neste trabalho, foi abordado o sistema de segunda ordem, uma vez que, 0 processo de
torracdo do café Arabica pode ser aproximado por uma funcdo de transferéncia de ordem 2.
Além disso, foi estudado somente o sinal de entrada degrau para teste de resposta, ja que essa
funcdo € muito utilizada quando existem variacdes bruscas na entrada como € caracteristico
da curva de torra, visto que, no inicio da torra, ttm-se uma queda na temperatura quando é
adicionado o café no torrador.

Para a verificagdo da estabilidade de um sistema linear e invariante no tempo, o
método de estabilidade utilizado foi pela localizagdo dos polos do sistema no plano complexo
ou plano s.

Foi utilizado o controle fuzzy para o controle da temperatura no processo de torracao.
Foram considerados controladores fuzzy de dois tipos: PD fuzzy e PID fuzzy, pois a
combinacdo de modelo de regra fuzzy com a esséncia dos conceitos de controladores classicos
PID possibilita melhorar a resposta transitoria, devido a redugdo do sobressinal e do tempo de

acomodacéo. Além disso, controle fuzzy pode contribuir com a minimizagao ou eliminagdo do
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erro em estado estacionario. A escolha de estudar somente os controladores PID e PD e ndo o
Pl se deve ao fato de que o PID ja consegue eliminar o erro no estado estacionario, a mesma
funcdo do PI, porém a resposta desse é muito lenta, ndo justificando entdo seu uso neste
trabalho, uma vez que precisa que a dinamica seja mais rapida.

Além disso, o trabalho aborda o controle discreto em sistemas dindmicos continuos.
Isso quer dizer que o projeto todo é feito no plano s, ou seja, no tempo continuo. Apenas 0s
blocos responsaveis pela derivada e integral que sao representadas no espaco z. No diagrama
de blocos apresentado no artigo seguinte, foi necessario incluir entdo o segurador de ordem
zero, pois seu efeito influencia a resposta no sistema estudado, uma vez que esse mantém o
sinal de saida constante entre os instantes de amostragem, para que o sinal possa ser aplicado
a um sistema continuo. Isso foi importante para simplificar o projeto e ndo aprofundar no
modelo discreto.

Outra consideracdo importante no trabalho é que foram utilizadas no artigo para
descrever as variaveis de entrada dos controladores a Variagcdo do Erro e o Acumulo do erro.
Essas foram as variaveis descritas para representar a derivada e a integral discreta,

respectivamente no controlador.
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RESUMO

O processo de torracdo é importante, pois nesse processo o café obtém suas caracteristicas
sensoriais como o0 aroma e sabor pela acdo de diversas rea¢fes quimicas e fisicas. No presente
trabalho, dois controladores fuzzy foram propostos para o controle de temperatura no processo
de torracdo do café. O Erro e a Variacdo do Erro foram as variagdes de entrada do
controlador PD fuzzy e o Controle foi a variavel de saida. Para o controlador PID fuzzy, além
dessas varidveis, foi adicionada mais uma entrada, Acimulo do erro. Utilizou-se o0 método de
inferéncia min-max de Mamdani. Para analisar o desempenho dos controladores fuzzy foi
criado no Simulink do MATLAB um diagrama de blocos com uma planta, representada por
uma funcdo de transferéncia obtida a partir do ajuste de dados experimentais. Foi analisada a
estabilidade do sistema pelo diagrama de polos e zeros e os critérios de desempenho do
controlador pelo, sobressinal maximo, tempo de acomodacéo, tempo de pico, tempo de subida
e erro nulo no estado estacionario. Os resultados obtidos comprovam a potencialidade de
utilizar o controle PD fuzzy e o PID fuzzy para controlar a temperatura em um processo de
torra do café, com set point variavel. Os ajustes dos parametros das funcdes de pertinéncia e
as regras elaboradas mostraram-se capazes de produzir um bom desempenho, com sobressinal
maximo e tempo de acomodac&o satisfatorio e tendo-se, inclusive, eliminado o erro no estado
estacionario com o controlador PID fuzzy.

1 INTRODUCAO

As caracteristicas da bebida do café, como aroma, sabor e cor sdo desenvolvidas durante
0 processo de torracdo, tornando-o uma etapa muito importante para obtencéo de cafés com
alta qualidade (CID; DE PENA, 2016). No entanto, 0 processo é¢ complexo, pois envolve
diversas reacbes quimicas bem como mudancas fisicas que sdo responsaveis pelo tipo de
bebida originada (SIVETZ; FOOTE, 1963). Se alguns fatores ndo forem controlados, como
fluxo de calor, de ar e a temperatura, os cafés torrados podem néo ter a qualidade esperada.

De todos os parametros envolvidos na torra, a temperatura € considerada uma das mais
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criticas (SCHENKER et al., 2000). Por causa disso, o controle da mesma durante todo o
processo deve ser realizado.

O sistema em estudo deste trabalho compreende um torrador de amostra de café. O
problema de controle consiste em conduzir o sistema, de forma que a trajetoria do set point
siga a curva de torra que é um gréafico elaborado a partir do processo de torra¢do, o qual
descreve os valores de temperatura versus o tempo do processo, caracterizando-se, portanto,
como um problema de controle tipicamente servo, com set point variavel.

No trabalho é utilizado o controlador fuzzy, por ser mais facil e mais rapido de ser
implementado e ajustado, uma vez que ndo exige um conhecimento do modelo matematico do
sistema para o projeto do controlador (GHOUSH et al., 2008). Além disso, ele é mais
intuitivo e depende principalmente da experiéncia e conhecimento do operador e utiliza-se de
regras logicas no algoritmo de controle (ZHANG; LITCHFIELD, 1993). Uma estratégia de
controle bem projetada pode substituir a falta de detalhes do modelo do processo e resultar em
um bom desempenho de controle (ODETUNJI; KEHINDE, 2005), sendo entdo uma opcao
viavel no controle da temperatura da torra, ja que o processo de torracdo € dificil de ser
descrito matematicamente.

O controlador fuzzy, tornou-se uma alternativa aos controladores convencionais em
processos complexos, uma vez que combina as vantagens dos controladores classicos e a
experiéncia dos profissionais. Geralmente, os controladores fuzzy possuem como entradas o
erro, derivada do erro e somatdrio do erro. Essas entradas estdo associadas fisicamente com 0s
controladores PID. Os controladores fuzzy podem ser implementados em muitas estruturas
(BOUBERTAKH et al.,2010), as quais duas delas foram abordadas neste trabalho. O PD
fuzzy e PID fuzzy.

Normalmente, um controlador fuzzy é do tipo PD ou PID se a saida do controlador é um
sinal de controle, além de possuir as varidveis de entradas ja especificadas (BOUBERTAKH
et al., 2010). O primeiro acrescenta-se ao controlador fuzzy o termo derivativo que auxilia na
reducdo do sobressinal, o qual é representado no trabalho pela derivada do erro. E o segundo,
além do termo derivativo, tem-se o integrador. Esse é aproximado no trabalho por um
somatdrio do erro que auxilia na redugdo do erro no regime estaciondrio (PREMKUMURA,;
MANIKANDA, 2016; KUDINOVA et al., 2017).

Em qualquer projeto de sistema a estabilidade do mesmo é o primeiro fator a ser
analisado. A andlise de polo e zero é um dos métodos utilizados para isso. Os polos e zeros
sdo determinados por meio da funcéo de transferéncia. Os zeros séo as raizes do numerador

da funcéo de transferéncia e os polos sdo as raizes do denominador da mesma (SREELATHA
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et al., 2015). Se o sistema em malha aberta ndo for estavel, as especificagdes de desempenho
em malha fechada ndo tem nenhum significado.

O objetivo deste trabalho foi identificar o modelo do processo e desenvolveu dois
controladores fuzzy usando o método de Mamdani. Um controlador PD fuzzy e PID fuzzy.
Além disso, simulou o processo de torracdo do café em malha fechada no Simulink, a fim de
ajustar o controlador para o alcance do desempenho satisfatério e erro nulo no regime

estacionario.
2 MATERIAL E METODOS
2.1 Processo de torragao

Para obter a curva de torra, a curva referéncia do processo, foi torrado 100 g de café do
XIV Concurso de Qualidade dos Cafés de Minas. O café foi obtido da propriedade Sitio Bele,
localizado em Governador Valadares e a cultivar foi Catuai Vermelho.

O processo de torra foi realizado em um torrador elétrico de prova da marca Probat do
ano de 1997. As leituras das temperaturas foram medidas utilizando-se um Termémetro
Digital do modelo TP-101. A temperatura inicial para a torra foi de 180 °C, e, no momento
que atingiu essa temperatura o café foi introduzido na camara de torracdo para o inicio do
processo. A curva de torra foi obtida coletando valores de temperatura a cada 30 segundos até
finalizar o processo para a obtencdo da torracdo média que, segundo Silva (2008), consiste em
um tempo de 9 a 10 minutos de torra. O trabalho foi conduzido no Departamento de Ciéncia

dos Alimentos, localizado na Universidade Federal de Lavras, Lavras, Minas Gerais, Brasil.
2.2 ldentificacdo da funcéo de transferéncia do torrador

Por meio do Toolbox de Identificacio de Pardmetros de Sistemas Dinamicos,
conhecido como Ident, do MATLAB, 2014 cuja licenca para utilizacdo é do Departamento de
Automatica da Universidade Federal de Lavras, foi possivel determinar uma funcdo de
transferéncia que representasse a planta fisica, o torrador. O Ident permite a criacdo de
modelos de sistemas dindmicos e a definicdo de seus pardmetros.

A primeira etapa consistiu em coletar dados de temperatura em um torrador elétrico de
prova vazio. Foi colocado um Termdmetro Digital do modelo TP-101 no torrador. Em
temperatura ambiente, ligou-se a chave do torrador e coletou-se os valores de temperatura

com um tempo de amostragem de 5 segundos. Isso foi feito até que a temperatura oscilasse
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pouco em torno de um valor. Em seguida, desligou-se a chave do torrador e observou-se 0s
valores de temperatura conforme o equipamento voltasse a temperatura ambiente.

A segunda parte foi a Identificacdo da funcdo de transferéncia no ldent. No Toolbox
do Ident carregaram-se os dados coletados relativos ao transitorio de temperatura. Foi
utilizado um Sample Time de 5 segundos, pois este foi o intervalo entre amostras definido
durante a coleta. A fungdo de transferéncia obtida possui como saida a temperatura e como
entrada a tensdo que controla a valvula.

A funcdo de transferéncia foi definida em tempo continuo. Para definir a melhor
aproximacdo da curva transitdria de temperatura determinou-se a funcdo de transferéncia com
3 polos e 1 zero. Esta escolha permitiu uma certa flexibilidade da curva de aproximacéo, e
caso zero e polo sejam quase-coincidentes, eles tendem a se cancelar. Depois de obtida a
funcdo, por meio do Ident, também foi possivel obter diagrama de polos e zeros do sistema,
ou, em outras palavras, a representacdo da funcdo de transferéncia no plano s ou plano de
Argand-Gauss.

2.3 Desenvolvimento dos controladores fuzzy

Utilizou-se o Toolbox Fuzzy Logic do MATLAB para o desenvolvimento dos
controladores PD fuzzy e PID fuzzy.

Primeiramente, definiu-se as variaveis de entrada para o controlador PD fuzzy como
Erro (E) e Variacdo do Erro (4E) e de saida a varidvel Controle. O Erro representa a
diferenca entre a variavel do processo que é controlada e o valor de set point. E a Variacéo do
Erro é gerada a partir do erro em instantes consecutivos (ROCHA, 2017).

A Variacdo do Erro neste trabalho é variacdo temporal na temperatura. Como ela
varia com o tempo, pode-se dizer que a Variacdo do Erro é a diferenca entre a temperatura a
ser controlada em determinado instante e a temperatura medida no passo anterior. E é ela que
informa o sentido da temperatura. Se em um instante a variacao € positiva, a temperatura a ser
controlada esta aumentando, se a varia¢do é negativa, é porque a temperatura esta diminuindo.
E se é igual a zero, ndo ha variacdo na temperatura.

Para o controlador PID fuzzy, acrescentou-se uma variavel de entrada, a qual foi
definida como Acumulo do erro (2). Essa variavel representa o somatorio do erro. Neste tipo
de controlador, tém-se o termo proporcional, derivativo e integrativo (KUDINOVA et al.,
2017).

Em seguida, as funcdes de pertinéncia definidas para o trabalho foram as triangulares e

estabeleceu os termos linguisticos para o Erro, Variacdo do Erro e Acumulo erro. Séo eles:
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Negativo (Neg), Nulo, Positivo (Pos). E para a variavel Controle foi: Controle Baixo (Baixo),
Nulo e Controle Alto (Alto).

Definidos os valores linguisticos, foram criados os conjuntos fuzzy. Foram testadas
funcBes de pertinéncia distribuidas igualmente no intervalo, porém néo foi possivel obter um
resultado satisfatorio a partir de um controlador fuzzy simétrico. Consequentemente, ajustes
foram feitos, e assimetrias inseridas em vista de um melhor desempenho do projeto. Por meio
das simulac6es em malha fechada em Simulink, observou-se que as regras mais ativadas eram
as regras elaboradas a partir da variavel Erro e do termo linguistico Nulo. Logo, diminui-se o
intervalo de ativacgao delas. Sendo assim, o intervalo adaptado sugeriu as funcdes: Neg [-1
-0,6 -0,2], Nulo [-0,4 0 0,4] e Pos [0,2 0,6 1].

Na Figura 1 sdo apresentadas as funcdes de pertinéncias para as variaveis de entrada
dos controladores PD fuzzy e PID fuzzy, normalizadas no intervalo -1 a 1. Tal faixa de valores
possibilita que a valvula do torrador tenha uma répida atuacéo no processo (LEITE; FILETI;
SILVA, 2010). Foram utilizados os mesmos tipos e numeros de fungdes de pertinéncia e o

mesmo intervalo para todas as variaveis de entradas em ambos os projetos, PD fuzzy e PID

fuzzy.
Figura 1 — Funcbes de pertinéncia das varidveis de entrada dos controladores
PD fuzzy e PID fuzzy
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Variaveis de entrada: Erro, Variagio do erro e Acimulo do erro

Fonte: Do autor (2019)

A Figura 2 mostra as funcOes de pertinéncia para a variavel de saida Controle. Para
esta variavel, foram utilizadas trés funcdes de pertinéncia com intervalo variando de -100 a
100. Os valores negativos se referem a acdo de resfriamento do processo, e 0s valores
positivos sugerem o aquecimento. Isso permite maior controle em relagdo a trajetéria da
temperatura e & diminuigdo do sobressinal maximo (LEITE; FILETI; SILVA, 2010).
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Figura 2 - Funcéo de pertinéncia da saida dos controladores PD fuzzy e PID fuzzy
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Fonte: Do autor (2019)

Para o projeto dos controladores, utilizou-se a fuzzyficagdo, o mecanismo de
inferéncia e a defuzzificagcdo. Para o primeiro considerou-se dois operados mim e max. Para o
mecanismo de inferéncia o Mamdani com a operacdo de agregacdo max foi aplicado, pois
esse, confere melhor continuidade e uma saida mais suave. E o método de defuzzificagdo
utilizado foi o centro de gravidade (GODQY et al., 2013; ROCHA, 2017).

Para elaborar as regras foi utilizada a operacao linguistica and e o operador min e elas
sdo baseadas em proposicGes compostas condicionais do tipo if-then (SE «condigdoy, ENTAO
«acdoy). Naturalmente, visto a sobreposicdo de funcGes de pertinéncia antecedentes, as regras
sdo ativadas em um certo grau, e combinadas, para produzir a acdo de controle global. As
regras foram elaboradas de acordo com o estudo do processo de torra e considerando que para
todo valor de temperatura abaixo do set point, ou seja, valor do Erro negativo, o controle €
baixo, assim como para valor de Erro nulo. Na Tabela 1, sdo listadas as regras que foram
utilizadas para correlacionar as entradas e a saida do controlador PD fuzzy.

Tabela 1 - Regras do controlador PD fuzzy

Erro (E) / Variagéo | Neg Nulo Pos
do Erro (AE)

Neg Baixo Baixo Baixo
Nulo Baixo Baixo Baixo
Pos Alto Alto Alto

Fonte: Do autor (2019)
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Para o controlador PID fuzzy, as regras seguiram o mesmo principio do controlador PD
fuzzy, todo valor de temperatura abaixo do set point, ou seja, valor do erro negativo, 0
controle é baixo, assim como para valor de Erro nulo. Porém, pela adicdo de uma variavel de
entrada ao modelo, o nimero de regras aumentou para 27. Na Tabela 2, as regras que foram

utilizadas no controlador PID fuzzy.

Tabela 2 - Regras do controlador PID fuzzy

Erro a partir do setpoint (E)

Neg Nulo Pos

W o _ . . . . .
S g Baixo | Baixo | Baixo | Baixo | Baixo | Baixo Alto Alto Alto
o
|-
LS
w o
.g ; Baixo | Baixo | Baixo | Baixo | Baixo | Baixo Alto Alto Alto
o
s
O
12 .
< 2 Baixo | Baixo | Baixo | Baixo | Baixo | Baixo Alto Alto Alto
>

Neg Nulo Pos Neg Nulo Pos Neg Nulo Pos

Acumulo do erro ()

Fonte: Do autor (2019)

A (ltima etapa do desenvolvimento dos controladores foi implementar e ajustar o0s
mesmos conforme era necessario. Foram realizados testes com diferentes tipos de funcéo de
pertinéncia e com maior nimero de conjuntos fuzzy, porém as citadas no texto foram as que

obtiveram melhor desempenho nas simulagdes.
2.4 Simulagéo computacional

O diagrama de blocos do processo para o controlador PD fuzzy é mostrado na Figura 3.
Para a obtencéo dos resultados o mesmo foi elaborado no Simulink do MATLAB. O diagrama
apresenta um bloco de set point. Esse representa a entrada degrau e também a curva de torra,
que foram os dois set point analisados no trabalho. A curva de torra na simulagdo foi com
uma escala de temperatura menor, pois ndo foram realimentadas temperaturas na mesma faixa
de valores da curva. A curva de torra original foi dividida por 500 por meio do seguinte
comando no MATLAB: BB = [B(:,1) B(:,2)/500], onde B contém a curva de torra original. O
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set point encontra-se com o bloco de sinal de erro, o qual é a diferenca entre o set point e a
variavel de processo, a temperatura, que esta sendo realimentada no sistema. Esse sinal sera
lido no controlador fuzzy juntamente com um sinal de atraso que é representado no bloco
Atraso. Esse possui a funcéo de reter ou atrasar a entrada. O sinal do controlador é alimentado
na planta que no caso esta representado pela fungdo de transferéncia do processo fisico. A
constante que € somada no final do sistema é para fazer a resposta comegar juntamente com a
curva de referéncia, no valor de 0.36. Isso ocorre porque na torragdo do café, aquece o
torrador até certa temperatura, para depois colocar o café e iniciar o processo. Ressalto que no
trabalho foi utilizado o controle discreto em sistemas continuos, por isso 0 uso do segurador
de ordem zero que possui a funcdo de manter o sinal de saida constante entre os instantes de

amostragem.

Figura 3 - Diagrama de blocos do processo de torragdo do café com o PD fuzzy
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Fonte: Do autor (2019)

Para o controlador PID fuzzy, acrescentou-se uma variavel de entrada, logo foi
adicionado o bloco Acimulo ao diagrama de blocos. Esse bloco é responsavel pela integral do
erro. A Figura 4 representa o processo para o controlador PID fuzzy.

Figura 4 - Diagrama de blocos do processo de torracdo do café com o PID fuzzy
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2.5 Analise de desempenho

Para o sistema primeiramente foi analisada a estabilidade, utilizando-se para isso o
diagrama de polos e zeros. Em seguida, foram avaliados os requisitos de desempenho do
controlador, uma vez que ele deve gerar respostas dentro de valores desejados. No trabalho
foi estudado o tempo de subida (rise time), tempo de pico (peak time), sobressinal maximo
aceitavel (overshoot), tempo de acomodacdo do transitorio (settling time) e erro de regime
nulo (offset) (NISE, 2017; OGATA, 2011).

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Curva de Torra do café

Nota-se na Figura 5 que a temperatura do inicio da torra foi de 180 °C. Quando foi
acrescentado o café no torrador obteve uma queda de temperatura, chegando a quase 145 °C.
Isso ocorreu porque tem uma diferencga de temperatura entre os gréos de café e a temperatura
do torrador (ILLY; VIANI, 1995). Nesse momento a chave que controla a fluxo de ar esta
fechada, pois é importante o aumento da temperatura, porém de maneira controlada, uma vez
que esta ocorrendo as rea¢Bes endotérmicas e é prejudicial temperaturas muito elevadas (CID;
DE PENA, 2016). Nos dltimos dois minutos da torra, aumentou-se a fluxo de ar para impedir
0 aumento exagerado da temperatura, uma vez que, isso poderia ocasionar cafés queimados.
Percebe-se que depois da queda de temperatura no inicio, a temperatura praticamente s

aumentou.

Figura 5 - Curva de Torra do café
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3.2 Funcéo de transferéncia, estabilidade do sistema e resposta em malha aberta

A funcdo de transferéncia (FT) que representa o processo de torracdo do café é
definida por:

(7.991e795 s+ 5.339¢799)
53+ 0.060152+0.00028925+2.142¢ 06

FT(s) =

1)

A funcdo de transferéncia possui 3 polos e 1 zero, como pode ser observado na
equacdo (1). Os polos da mesma sdo: -0.0556 + 0.0000i; -0.0023 + 0.0058i e -0.0023 -
0.0058i e 0 zero é -6.6813e™®. Pelo Diagrama de polos e zeros, na Figura 6 é possivel
verificar que os polos estéo localizados no semiplano esquerdo, caracterizando um sistema de
malha aberta estavel. Os polos apresentam também parte imaginaria, logo pode-se dizer que
os polos sdo complexos conjugados. Por causa disso, a resposta do sistema em regime
transitdria é oscilatoria (NISE, 2017; OGATA, 2011), como ¢ observado na Figura 7.

Figura 6 - Diagrama de polos e zeros do sistema
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Fonte: Do autor (2018)

Quando o sistema possui 2 polos complexos e 1 polo real, a resposta total é uma
combinacdo das duas predominantes, sendo que, se o sistema possuir polos dominantes é a
resposta deles que influenciard mais. Como o sistema estudado possui 2 polos dominantes, a
resposta é caracterizada por ser lenta e com poucas oscilagcbes (NISE, 2017; WANG et al.,
2009), como pode ser observado na Figura 7. Além disso, o fato do sistema ter esses dois
polos dominantes complexos faz com que 0 mesmo possa ser aproximado por um sistema de

2% ordem (NISE, 2017).
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No diagrama de polos e zeros, Figura 6, percebe-se que 0 zero estd na regido nula,

caracterizando-o como um zero lento. Isso justifica o alto sobressinal méximo do sistema de

malha aberta, uma vez que o zero nesta posicdo diminui o amortecimento do sistema (NISE,
2017; OGATA, 2011). Outra questdo também € que o zero estad muito préoximo dos polos

dominantes, o que gera maior interferéncia dele na resposta transitoria, reduzindo inclusive a

influéncia desses (NISE, 2017). Isso também pode ser observado na Figura 7, que mostra a
resposta ao degrau unitario para o sistema em malha aberta.

Figura 7 - Resposta ao degrau para o sistema em malha aberta
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Fonte: Do autor (2019)
Na Figura 7, a curva azul, nos primeiros segundos, atinge para um valor de quase 0,15
no eixo y. Em seguida, ela apresenta um comportamento oscilatorio durante os 2000 s.
Observa-se também na Figura 7 e na Tabela 3 que o sistema em malha aberta
apresentou um tempo de acomodacgéo e sobressinal maximo extremamente alto. Nota-se que
existe um polo proximo dos polos dominantes. Isso pode aumentar o problema de

desempenho do sistema, justificando o uso do sistema em malha fechada (WANG et al.,
2009).



Tabela 3 — Parametros de desempenho para o sistema de malha aberta

Tempo de Tempo de Tempo de Sobressinal
subida (s) pico (s) acomodacado(s) maximo (%)
0,06 2,27 1973,8 5738,6

Fonte: Do autor (2018)

3.3 Resposta do controlador PD fuzzy no sistema de malha fechada
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Para o sistema em malha fechada, como nédo variou o ganho, esse é estavel também,

logo, pode-se avaliar o desempenho do mesmo com o uso dos controladores. O sinal em

degrau € utilizado para verificar a resposta do sistema em malha fechada com o controlador
fuzzy, o qual é um sinal de teste que possibilita realizar os ajustes necessarios para a resposta
obter melhor resultado (NISE, 2017; OGATA, 2011). Por causa disso, primeiramente tém-se

os resultados da simulacéo para o controlador e para a resposta do sistema ao degrau unitario.

A Figura 8 representa a acdo do controle do PD fuzzy e a Figura 9 trata-se da resposta do

sistema em malha fechada ao degrau unitario para esse controlador.

Controle (%)

Figura 8 - Agéo de controle do PD fuzzy para entrada degrau
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Figura 9 - Resposta do sistema do PD fuzzy para entrada degrau
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Primeiramente foi feita a simulacdo na malha de controle fechada com o set point
sendo a funcdo degrau. O tempo de simulacdo foi de 350 s, no qual os primeiros 100 s foram
caracterizados por um sobressinal maximo, como mostra a Figura 9. Isso pode ser explicado,
conforme observa-se na Figura 8, que o sinal no controlador comegcou com controle de 20%,
aumentou até aproximadamente 70% e em seguida decaiu para -70% de controle, nos
primeiros 30 s. Logo, a acdo do controlador oscila mais em torno dos valores positivos e
negativos até pouco mais de 80 s. Nota-se uma resposta mais rapida do sistema por causa
dessas variagdes abruptas e por causa da agédo derivativa do controlador PD fuzzy, que o faz
antecipar a acdo de controle, fazendo com que o erro diminua assim mesmo que surgir,
melhorando a resposta transitoria (OGATA, 2011). Apos esse tempo, o controlador oscila
pouco o que justifica a resposta na Figura 9. Isto mostra que com a reducdo do erro, 0
controlador fecha a valvula que controla a poténcia, ou seja, realiza um controle baixo.

Nos segundos restantes o controlador tentou ajustar a variavel para que ela atingisse o
estado estacionario, como representa a Figura 9. Isso é visivel na Figura 8 quando o
controlador fica proximo de 20%, ou seja, realizando um controle baixo também, fechando a

valvula. Na Figura 9 e na Tabela 4 é possivel visualizar que o sistema atinge o set point, com
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um tempo de acomodacdo de 104,85 s, porém tem a presenca de um pequeno erro em regime
estacionario, mas € insignificativo.

Na Tabela 4, é possivel ver os valores de desempenho do controlador PD fuzzy para
entrada degrau. Observa-se que o sistema apresentou um sobressinal maximo de 17,22 % e
um tempo de subida de 13,97 s.

Tabela 4 — Parametros de desempenho do controlador PD fuzzy
para entrada degrau

Tempo de Tempo de Tempo de Sobressinal
subida (s) pico (s) acomodacao(s) maximo (%)
13,97 28,80 104,85 17,22

Fonte: Do autor (2019)

Para o set point do processo de torracdo, a curva de torra, a acdo do controlador PD

fuzzy e a resposta do sistema ao set point sdo vistos a seguir nas Figuras 10 e 11.

Figura 10 - Acéo de controle do PD fuzzy para entrada curva de torra
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Figura 11 - Resposta do sistema do PD fuzzy para entrada curva de torra
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O tempo de simulacdo também foi de 350 s. Na Figura 10 é possivel ver que o
controlador estabilizou com uma acao de controle de 20% nos primeiros 30 segundos, o qual
fez a resposta do sistema estabilizar também, impedindo assim de ocorrer um sobressinal
maximo inicial, como mostra a Figura 11. Logo ap6s, o controlador PD fuzzy, comegou a
oscilar em torno dos valores +60% e -25% que foi a amplitude maxima atingida pelo
controlador.

Depois disso, a acdo do controlador oscila em torno dos valores positivos 40% e 10%
até 100 s, o que faz o sistema oscilar também em torno do set point (Figura 11), gerando
respostas também rapidas. ApoOs esse tempo, o controlador continua oscilando, porém com
amplitudes menores e em torno do valor 20, o que justifica as pequenas oscilagdes da resposta
na Figura 11. Isto mostra que com a reducdo do erro, o controlador fecha a valvula de
aquecimento. Nota-se que o controlador nos minutos restantes da simulacdo oscilou perto do
valor de 20%, igualmente o que aconteceu com a agdo do controlador da entrada degrau,
como pode ser visto na Figura 8. Isso representa que o sinal teste degrau utilizado,

representou bem o processo.
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Na Figura 11, observa-se que a resposta ndo obteve erro nulo no estado estacionario,
isso € devido o set point ser composto de varios degraus, impedindo-o de estabilizar em um
valor e, consequentemente, a resposta do sistema. Para a resposta com o set point curva de
torra ndo € possivel discutir valores para sobressinal maximo e nem tempo de acomodacao, ja

que a curva de torra possui Varios degraus.
3.4 Resposta do controlador PID fuzzy no sistema de malha fechada

Assim como o PD fuzzy, o controlador PID fuzzy também utilizou a entrada degrau.
Logo, primeiro tém-se os resultados da simulacdo para o controlador e para a resposta do
sistema ao degrau unitario. A Figura 12 representa a acao do controle PID fuzzy e a Figura 13

mostra a resposta do sistema ao degrau unitario para esse controlador.

Figura 12 - Acdo de controle do PID fuzzy para entrada degrau
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Figura 13 - Resposta do sistema do PID fuzzy para entrada degrau
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O tempo de simulacdo foi de 350 s também, no qual os primeiros 100 s foram
caracterizados por um sobressinal maximo, como mostra a Figura 13. Isso pode ser explicado,
conforme € observado na Figura 12 que o sinal no controlador comegou com controle de 20%,
aumentou até aproximadamente 70% e em seguida decaiu para -70% de controle, nos
primeiros 30 s. Logo, o controlador oscilou mais em torno dos valores positivos e negativos
até pouco mais de 80 s. Apds esse tempo, o controlador oscila pouco o que justifica a resposta
na Figura 13. Isto mostra que com a reducdo do erro, o controlador fecha a valvula, ou seja,
realiza um controle baixo.

Nos segundos restantes o controlador tentou ajustar a variavel manipulada para que ela
atingisse o estado estacionario, como representa a Figura 13. Isso é visivel na Figura 12
guando o controlador fica proximo de 20%, ou seja, realizando um controle baixo. Na Figura
13 é possivel visualizar que o sistema atinge o set point, com mais ou menos 180 s e sem erro
no estado estacionario. Isso € devido a reducdo da amplitude de oscilacdo da acdo do
controlador, o qual ocorre pelo fato do mesmo utilizar uma resposta minima para corrigir o

erro quando a temperatura esta proxima do valor de referéncia. Consequentemente, o
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controlador exigird menos do atuador, no caso, valvula que controla a poténcia, e tera
diminuicdo do stress mecanico (LEITE; FILETI; SILVA, 2010).

Na Tabela 5, € possivel ver os valores de desempenho do controlador PID fuzzy para
entrada degrau. Observa-se que o sistema apresentou um sobressinal maximo de 20,73 % e
um tempo de acomodag&o de 114,88 s, 0 que mostra que 0 processo apresentou uma resposta
dindmica mais lenta, quando comparada a resposta com o uso do PD fuzzy. Isso é devido o
controlador utilizar um sinal de controle de maior amplitude. Além disso, nota-se que o tempo
de subida foi menor quando comparado com o PD fuzzy. Isso aconteceu porque o sobressinal
maximo foi maior.

Devido a adicdo do termo integrador na entrada do controlador PID fuzzy, tém-se uma
saturacdo da acdo de controle. Isso ocorre porque o controlador continua integrando o erro
sem ter uma correcdo (OGATA, 2011). Geralmente, ocorre quando a valvula do sistema esta
totalmente aberta e o controlador ndo consegue controlar a variavel controlada, e mesmo
assim, o controlador continua a variar a saida, chegando a saturacdo e prejudicando a resposta
transitdria (LEITE; FILETI; SILVA, 2010).

Tabela 5 — Parametros de desempenho do controlador PID fuzzy

para entrada degrau
Tempo de Tempo de Tempo de Sobressinal
subida (s) pico (s) acomodacado(s) maximo (%)
12,85 27,88 114,88 20,73

Fonte: Do autor (2019)

Para o set point do processo de torracdo, a curva de torra, a agdo do controlador PID

fuzzy e a resposta do sistema ao set point sdo vistos a seguir nas Figuras 14 e 15.



Figura 14 - Acgéo de controle do PID fuzzy para entrada curva de torra
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Figura 15 - Resposta do sistema do PID fuzzy para entrada curva de torra
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O tempo de simulacdo também foi de 350 s. Na Figura 14 é possivel ver que o
controlador estabilizou com uma acdo de controle de 18% nos primeiros 30 segundos, o qual
fez a resposta do sistema estabilizar também, impedindo assim de ocorrer um sobressinal
maximo inicial, como mostra a Figura 15. Logo apo6s, a saida do controlador PID fuzzy,
comecou a oscilar em torno dos valores + 50% e -18% que foi a amplitude méaxima atingida
pelo controlador.

Depois disso, o controlador oscila em torno dos valores positivos 35% e 10% até
pouco mais de 100 s, o que faz o sistema oscilar também em torno do set point (Figura 15).
Ap0s esse tempo, o controlador continua oscilando, porém com menos amplitude e em torno
do valor 20%, o que justifica as pequenas oscilagdes da resposta na Figura 15. Isto mostra que
com a reducéo do erro, o controlador fecha a valvula.

O controlador PID fuzzy teve amplitudes menores de oscilacdes do que o PD fuzzy, o
gue mostra que na atuagédo o PID fuzzy ficou mais suave, por isso teve uma maior amplitude
de oscilagdo em torno do set point na resposta da Figura 15, nos primeiros 200 s em
comparacdo a Figura 11. Sabe-se que o controlador PID possui uma entrada a mais. Isso
implica em um maior processamento, mas possibilita suavizar a acdo de saida do controlador,
e € por isso, que a atuacdo do controlador teve uma maior frenagem na mudanca de dire¢do da
curva de temperatura.

Observa-se que o controlador nos minutos restantes da simulacdo oscilou perto do
valor de 20%, igualmente o que aconteceu com a acdo de controlador da entrada degrau,
como pode ser visto na Figura 12. Isso representa que o sinal teste degrau utilizado,
representou bem o processo.

Na Figura 15, observa-se que a resposta também néo atinge o estado estacionario com
erro nulo, isso se deve ao fato do set point ser composto de varios degraus, impedindo-o de
estabilizar em um valor e, consequentemente a resposta do sistema.

Fazendo uma andlise sobre a influéncia das regras dos controladores no processo,
percebe-se que quando o erro € positivo, temperatura acima do set point e variacdo do erro
negativo, positivo ou nulo, ou seja, independe o sentido da temperatura, é necessario realizar
um controle alto na valvula do torrador. Com esse cendrio e considerando que o tempo de
torracdo do café estd nos minutos iniciais, no qual ocorrem as rea¢Oes endotérmicas com
apenas perda de agua pelos gréos de café e producdo de gas carbonico e, consequentemente
aumento do tamanho dos grdos (CID; DE PENA, 2016), a temperatura elevada podera
prejudicar as mudancgas importantes em termos de cor, volume, massa e componentes volateis

causando o incompleto desenvolvimento dos sabores e aromas nos instantes finais, uma vez
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que, uma quantidade de calor exagerada ndo permitird as reagdes quimicas ocorrerem de
forma correta (BAGGENSTOSS et al., 2007).

Apesar disso, nos primeiros segundos do processo ndo seria tdo preocupante o desvio
da temperatura, uma vez que o acréscimo de café no torrador faz com que tenha a diminuicéo
da mesma. Isso ocorre porque no inicio do processo, a temperatura dos graos é diferente da
temperatura do torrador, ou seja, tem um gradiente de temperatura. Sendo assim, havera troca
de calor e, consequentemente a diminuicdo da temperatura (ILLY; VIANI, 1995).

Observa-se que quando o erro € negativo, temperatura abaixo do set point e variacdo
do erro negativo, positivo ou nulo, ou seja, também independe o sentido da temperatura, é
necessario realizar um controle baixo na valvula do torrador. Com esse cenario e
considerando que o tempo de torracdo do café ndo esta nos minutos finais, a temperatura
abaixo do ideal ndo causara muitos problemas nos gréos de café uma vez que, no inicio e em
mais da metade do tempo do processo é importante dar pouco calor aos gréos, para ter o
completo desenvolvimento dos sabores e aromas, devido no inicio predominarem as reaces
endotérmicas (CID; DE PENA, 2016).

Ja na etapa final da torra, pode-se oferecer um pouco mais de calor aos graos, pois é a
etapa importante para as reacdes exotérmicas, como Maillard e caramelizacdo. Porém, é
importante a finalizacdo do processo no tempo correto e um rapido resfriamento para evitar a
torrefacdo excessiva, 0 que alteraria a qualidade do produto, produzindo cafés carbonizados
com bebidas muito amargas (BAGGENSTOSS et al., 2007).

Nota-se, que no trabalho o controlador sempre esta atuando na valvula, nunca
realizando um controle nulo. Isso ocorre porque a temperatura do processo de torra do café
nunca estabiliza em um valor, por isso as oscilagdes em torno da curva de torra também.
Essas oscilacBes poderiam ser minimizadas se levassemos em consideracdo outras variaveis
do processo, como o fluxo de ar e de calor e também as caracteristicas do grdo, como a
umidade, por exemplo, uma vez que, seriam trabalhadas mais variaveis, diminuindo as
incertezas do processo. De forma geral, a principal incerteza encontrada no processo de torra
estudado é o fato de a temperatura variar em funcdo do tempo, o que a maioria das vezes
resulta no controle inadequado do processo, influenciando na qualidade do grdo (VIRGEN-
NAVARRO, L. et al., 2016b).



73
4 CONCLUSAO

O trabalho possibilitou a obtencdo de uma fungdo de transferéncia que representa o
processo de torra e com isso, obter informagdes sobre o comportamento dindmico do
processo, antes ndo conhecidas. Com relacdo ao sistema de malha fechada, o controlador PD
fuzzy melhorou a resposta transitdria para a entrada degrau e a curva de torra, porém para a
resposta estacionaria foi observado erro, porém insignificativo. E o sistema com o controlador
PID fuzzy, devido ao termo integrador, eliminou o erro estacionario, porém apresentou um
aumento do sobressinal maximo e do tempo de acomodacdo em comparagdo a resposta do
controle PD fuzzy para uma entrada em degrau. Apesar disso, conclui-se que ambos
controladores apresentaram desempenho satisfatorio e por isso, valida-se a utilizacdo dos
mesmos no controle da temperatura do processo de torracdo do café. Para a implementacdo na
pratica, recomenda-se o controlador PID fuzzy, pois degraus em diferentes niveis precisam ser
aplicados ao longo do processo, 0 que torna a questdo do estado permanente em diferentes
amplitudes importantes.

Como observado, a metodologia do desenvolvimento dos controladores fuzzy para o
controle da temperatura no processo de torracdo do café baseou-se no método de tentativa e
erro, porém levando em consideracdo conhecimento especialista sobre o processo. Nota-se
que, para a construcdo dos controladores fuzzy, foi necessario possuir uma percepcdo mais
profunda da dindmica por meio das simulagdes do processo, pois a partir disso, percebeu-se
gue ndo era necessaria a utilizacdo do conjunto fuzzy Nulo da variavel de controle, o que
possibilitou chegar as respostas satisfatdrias.

Tais resultados indicam a possibilidade de automacdo do processo de torra,
proporcionando ou adicionando significativa melhoria e sistematizacdo ao processo. Por isso,
espera-se em trabalhos futuros que seja implementado o controlador PID fuzzy no processo de

torra do café e que seja possivel atestar a qualidade do produto café torrado com o mesmo.
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