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RESUMO

Neste trabalho sdo apresentados os resultados de uma técnica que permitiu
implementar a estratégia de controle de temperatura do aquecedor de 6leo térmico
da fabrica de Anodo Verde da Albras Aluminio Brasileiro S/A. No projeto utilizou-se
um sistema hierarquizado baseado em conjuntos e logica Fuzzy. O uso dessa
metodologia fez com que o sistema fosse capaz de reagir adequadamente diante
das variagcdes do ponto de operacdo do aquecedor, pois 0 controle Fuzzy exibe
algumas caracteristicas do aprendizado humano, sendo considerado um exemplo de
inteligéncia artificial. O aquecedor de 6leo térmico é fundamental no processo de
fabricacdo de blocos inddicos, utilizados como poélo positivo no processo de
eletrélise na obtencdo do aluminio primario. O sistema de 6leo térmico aquece 0s
misturadores e pré-aquecedor de coque, mantendo a temperatura desses
equipamentos dentro dos limites estabelecidos pela engenharia de processo. A
variavel temperatura impacta diretamente na energia de mistura da pasta e na
qualidade do produto final, que é o bloco anddico. A metodologia apresentada
permitiu alcancar um controle de temperatura que atendeu satisfatoriamente os
parametros de processo. O programa foi desenvolvido em linguagem ladder é
executado em controladores légicos programaveis (CLP’S) da Rockwell Automation.
O controle j4 esta em plena operacdo nas fabricas de anodos e os resultados
obtidos demonstram a eficicia e viabilidade do sistema, que futuramente estara

sendo implementado no controle de outros equipamentos da Albras.

Palavras-chave: Controle Fuzzy; Aquecedor de 6leo Térmico; Controlador Ldogico

Programavel,



ABSTRACT

This work presents the results of a fuzzy control strategy to regulate the temperature
of the heater thermal oil, in the Anode Green process at Albras Aluminum Brasileiro
S/A factory. The use of this methodology has resulted in the system being able to
react adequately against of the variations on the point of operation of the heater,
because the Fuzzy control displays some characteristics of human learning. The
heater thermal oil equipment is fundamental in the process of manufacture of blocks
butts, used as positive pole in the process of electrolysis in the acquisition of primary
aluminum. The system of thermal oil warms the mixers and pre-heating of coke,
keeping the temperature of the equipment within the limits established by process
engineering. The variable temperature impacts directly in the energy mix of the pulp
and the quality of the final product, which is block anode. The methodology
presented allowed to reach a temperature control that satisfactorily achieved the
process parameters. The program was developed in language scada is executed in
programmable logic controllers (PLC'S) of Rockwell Automation. The methodology
presented allowed to reach a temperature control that satisfactorily achieved the
process parameters. The control is already in full operation at the plants of anodes
and the results obtained demonstrate the effectiveness and viability of the system,

which in future will be implemented in the control of other equipment of Albras.

Keywords — Fuzzy Control ,Thermal Oil Heater, Programmable Logic Controller.
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CAPITULO 1

1.1 — CONSIDERACOES GERAIS

A reproducao de caracteristicas inteligentes em maquinas construidas pelo
homem é um dos grandes objetivos almejados pela comunidade cientifica e
tecnologica. Muitos paradigmas simbolicos de aprendizagem surgiram, e muitos
se desenvolveram, como métodos computacionais poderosos, incluindo aquisicdo
indutiva de conceitos, sistemas classificadores, e aprendizagem baseada em
explicacoes.

Um conjunto de ferramentas analiticas, conhecidas coletivamente como
Inteligéncia Computacional, tem sido utilizado para solucionar problemas
relacionados a Aprendizagem de Maquinas, permitindo assim a resolucdo de
problemas que eram considerados dificeis ou impossiveis de serem tratados. A
caracteristica de destaque da Inteligéncia Computacional € que seu objetivo
primario € alcancar tratabilidade, robustez, baixo custo e alto coeficiente de
Inteligéncia de Maquina, através de uma exploracdo da tolerancia a imprecisao e
incerteza. O que se busca nesse contexto € uma solucdo aproximada para um
problema formulado imprecisamente [1,2,3,4].

Um exemplo simples é o de estacionar um carro. Estaciona-se um carro
com relativa facilidade porque a posicao final e a orientagcdo do carro ndo sao
especificadas precisamente. Se o fossem, o problema seria praticamente
insolavel para os seres humanos. Em contraste, quando o problema de se
estacionar € formulado imprecisamente, torna-se dificil de resolvé-lo pelos
métodos computacionais convencionais, porque tais métodos nao tratam do
problema de se explorar a tolerancia por imprecisao.

O que esse exemplo simples quer ilustrar é o fato que, em geral, uma
precisao alta acarreta um alto custo. O desafio, portanto, é explorar a tolerancia a
imprecisdo pela busca de novos métodos de computacdo que levem a uma
solucdo aceitavel a um baixo custo. Pela sua propria natureza, a Inteligéncia
Computacional é muito mais préxima ao raciocinio humano do que os modos
tradicionais de computacdo. Nessa combinacdo, os principais constituintes da

Inteligéncia Computacional sdo as Redes Neurais Artificiais, a Logica Fuzzy
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(Nebulosa), o Raciocinio Probabilistico e os Sistemas Cadticos. As Redes Neurais
se preocupam principalmente com a teoria da aprendizagem; a Logica Fuzzy,
com a imprecisdo e 0 raciocinio aproximado e o Raciocinio Probabilistico
(Algoritmos Genéticos), com o gerenciamento da incerteza.

No desenvolvimento dissertacdo sera enfocada e utilizada a Logica Fuzzy,
em razado das suas qualidades em manusear informacdes qualitativas e
imprecisas de uma maneira rigorosa, resultando em um controlador fuzzy, que
propiciard um controle mais preciso, além de um desempenho estavel e robusto,
visando melhorar as qualidades do processo de fabricacdo de anodo na Albras —
Aluminio Brasileiro S. A..

A grande simplicidade de implementacdo de sistemas de controle fuzzy
pode reduzir a complexidade a um ponto em que problemas anteriormente
intrataveis passam agora a ser soluveis. A Logica Fuzzy € a l6gica que suporta 0s
modos de raciocinio que sdo aproximados ao invés de exatos. Controle fuzzy e
Modelagem de sistemas sdo técnicas para o tratamento de informacfes
qualitativas de uma forma rigorosa. Derivada do conceito de conjuntos fuzzy, a
Légica Fuzzy constitui a base para o desenvolvimento de métodos e algoritmos
de modelagem e controle de processos, permitindo a redugdo da complexidade
de projeto e implementacao, tornando-se a solucédo para problemas de controle
até entdo intrataveis por técnicas classicas. Ela difere dos sistemas logicos em
suas caracteristicas e seus detalhes. Nesta ldgica, o raciocinio exato corresponde
a um caso limite do raciocinio aproximado, sendo interpretado como um processo
de composicao de relacdes nebulosas.

Na Logica Fuzzy, o valor verdade de uma proposicdo pode ser um
subconjunto fuzzy de qualquer conjunto parcialmente ordenado, ao contrario dos
sistemas légicos binarios, onde o valor verdade sé pode assumir dois valores:
verdadeiro (1) ou falso (0). Nos sistemas logicos multivalores, o valor verdade de
uma proposi¢cédo pode ser um elemento de um conjunto finito, num intervalo, ou
uma algebra booleana. Na logica nebulosa, os valores verdade sdo expressos
linguisticamente (verdade, muito verdade, ndo verdade, falso, muito falso), onde
cada termo linguistico é interpretado como um subconjunto fuzzy do intervalo
unitario. Outras caracteristicas da logica fuzzy podem ser sumarizadas como

segue [5]:
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» nos sistemas logicos binarios, os predicados sdo exatos (par,
maior que), ao passo que, na logica fuzzy os predicados séo
nebulosos (alto, baixo);

> nos sistemas logicos classicos, o modificador mais utilizado é a
negacdo, enquanto que na logica fuzzy uma variedade de
modificadores de predicados s&o possiveis (muito, mais ou
menos). Estes modificadores sdo essenciais na geragcdo de
termos linguisticos, tais como: muito alto, mais ou menos perto,
etc);

» na légica classica existem somente o0s quantificadores
existenciais e universais. A légica fuzzy admite, em adi¢cdo, uma
ampla variedade de quantificadores, como: pouco, varios,
usualmente, freqientemente, em torno de cinco, etc;

» a probabilidade, no contexto da logica classica, € um valor
numérico ou um intervalo. Na logica nebulosa existe a opcéo
adicional de se empregar probabilidades linguisticas (provéavel,
altamente provavel, improvavel), interpretadas como nameros
fuzzy e manipuladas pela aritmética fuzzy. Também em contraste
com a légica modal classica, o conceito de possibilidade é
interpretado utilizando-se subconjuntos fuzzy no universo dos
reais.

Em teorias de controle classica e moderna, o primeiro passo para
implementar o controle de um processo é derivar 0 modelo matematico que
descreve o mesmo [3,6]. O procedimento, requer que se conheca detalhadamente
0 processo a ser controlado, o que nem sempre € factivel se o processo é muito
complicado. As teorias de controle existentes se aplicam a uma grande variedade
de sistemas, onde o processo é bem definido. Vérias técnicas, tais como para
controle linear multivariavel, estimacdo de estado a partir de medidas ruidosas,
controle oOtimo, sistemas lineares estocasticos, além de certas classes de
problemas nao-lineares deterministicos, foram desenvolvidas e aplicadas com
sucesso em um grande numero de problemas bem postulados. Entretanto, todas
estas técnicas ndo sao capazes de resolver problemas reais cuja modelagem

matematica € impraticavel. Por exemplo, em diversas situacées um volume
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consideravel de informacfGes essenciais s6 € conhecido, a priori, de forma
qualitativa. Do mesmo modo, critérios de desempenho s6 estdo disponiveis em
termos linguisticos.

Este panorama leva a imprecisdes e falta de exatiddo que inviabilizam a
maioria das teorias utilizadas até agora. A modelagem e o controle fuzzy
consideram o modo como a falta de exatiddo e a incerteza séo descritas e,
fazendo isso, tornam-se suficientemente poderosas para manipular de maneira
conveniente o conhecimento. A sua utilizacdo em sistemas de controle de
processos em tempo real, em computadores é das mais convenientes, dado que,
geralmente ndo envolvem problema computacional sério. Controle fuzzy trata do
relacionamento entre entradas e saidas, agregando varios parametros de
processo e de controle.

A logica fuzzy pode ser aceita como a melhor ferramenta para modelar o
raciocinio humano, que € aproximado e parcial em sua esséncia. A teoria dos
conjuntos e légica fuzzy objetiva modelar os modos de representacao e raciocinio
imprecisos que tém um papel essencial na tomada de decisdes racionais em
ambientes de imprecisao e incerteza. A diversificacdo de tecnologias advinda da
l6gica fuzzy tem também permitido sua aplicacdo em diversas areas de
conhecimento. O processo pode ser controlado a partir de um conjunto de regras
fuzzy do tipo "Se-Entdo", capaz de coordenar conhecimentos incompletos,

incertos ou mesmo conflitantes.

1.1 —-DESCRICAO DO PROCESSO DA FABRICA ALBRAS

1.1.1 —Processo de Fabricacao do Aluminio

A operacédo do processo Hall-Héroult se realiza pela eletrélise da alumina
em fusdo, em que se empregam fornos especiais (cubas eletroliticas)[30]. A
alumina purificada € dissolvida em criolita fundida e sofre eletrélise pela acdo de
corrente direta a baixa voltagem. Sob a influéncia da corrente, o oxigénio da
alumina (Al,O3) é depositado no anodo e € liberado como di6éxido de carbono,
enquanto o aluminio liquido liberado é depositado no polo inferior da célula. O

aluminio fundido é retirado periodicamente.
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O processo é continuo e basta adicionar alumina a propor¢cao que for
sendo decomposta e consumida. Depois de retirado da cuba, o aluminio é

novamente fundido e reduzido a lingotes Figura 1.1. [30]

Cuba Eletrolitica - Reducao

Figura-1.1 Forno de Reducéo

Este processo tem por base a eletrélise (processo de oxi-reducao), que € a
obtencdo de uma reacdo quimica devido a passagem de corrente elétrica por um
condutor denominado eletrélito. Faz-se necesséario a eletricidade por ser uma
reacdo ndo espontanea. E essencial para isto um anodo (eletrodo positivo) e um

catodo (eletrodo negativo) conforme pode ser visto na Figura 1.2. [30]

Parte Anédica

Parte Catddica

"

A alumina (Al,O;) é dissolvida numa massa fundida de fluoretos, cujo
principal constituinte € um mineral chamado criolita.

Figura 1.2- Detalhe do forno de reducgéo.
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O processo Hall-Heroult é representado pela seguinte reacao:

(+6) (-6) (+4)(-4)

2A1,b03+3C=4Al + 3CO;

(*+3) (2) (+4) *3) (4 (2

A producdo de aluminio ocorrera em células eletroliticas ou cubas, a
aproximadamente 960° C. Os blocos de carbono (anodos),serdo imersos no
banho (Figura 1.3.a) e trocados a cada 25 dias, em média. Os anodos gastos sao

denominados de Butt (Figura 1.3.b).

Figura 1.3.a. Figura 1.3.b.

No processo Hall-Héroult, o carbono do anodo € consumido na reagéo do
forno eletrolitico. O consumo efetivo real de carbono esta entre 400 e 450 kg/ton.
de metal produzido, enquanto que o valor tedrico é de 333 kg/ton. de metal. Este
consumo adicional ocorre principalmente devido a:

v Reacbes secundarias, tais como, oxidacdo pelo ar e reacao
inversa do aluminio com o dioxido de carbono
v Erosao da superficie do anodo (ataque por ar e CO,)

v Perdas mecénicas devido a trincas e quebras
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Os principais insumos e matérias-primas para a producdo de uma tonelada

de aluminio primério séo:

* Alumina 1.930 kg

+ Coque 405 kg

+ Piche 100 kg

« Criolita 12 kg

* Fluoreto de aluminio 23 kg

« Energia elétrica 15.400 kwh

MRN
Energia
Bauxita 4 «,foxa~ € Alumina
/ «SH Aluminio \
N ALUNORTE e ~ 2 Liquido (ﬁ%)3
QY i 2
> SR k 4_7|
ALBRAS -
(Redugao) j Lingote
T Exportagéo
N j:ﬂﬂj i Anodo :
\1-’-__ oA e M ‘§?
5> e
ALBRAS &
(Carbono)

Figura 1.4- Resumo do Processo

1.1.2 - Processo de Fabricacao do Anodo Verde

Anodo (pélo positivo (Figura 1.5) da célula de redugdo) é uma peca
mergulhada em um banho eletrolitico, conectada a uma fonte de F.E.M., através
da qual a corrente penetra no banho e para a qual convergem as particulas do
banho portadoras de carga negativa (anions). O poélo negativo do banho é
chamado de catodo Cuba Figura-1.6 [30].

O anodo utilizado na industria de aluminio é um bloco de carbono

policristalino com uma estrutura ndo completamente desenvolvida, composto de
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coque e piche. Sdo empregados atualmente dois tipos de anodos nas células

para producado de aluminio: anodo Soderberg e anodo pré-cozido.

E .

G
G

Figura 1.5- Anodo Chumbado. Figura 1.6- Anodo postado na cuba.

Atualmente, as fabricas de anodos estdo sendo construidas de acordo com
a tecnologia de anodo pré-cozido, isto é, os anodos precisam ser cozidos em
separado em outro forno Figura 1.7. Barras de contato séo fixadas aos anodos e,
apos haver sido consumido cerca de 80% do corpo do anodo, normalmente apés
quatro semanas, o anodo é substituido por um outro. A parte remanescente,

chamado de "butt" (Figura 1.7) é reciclado.

Figura 1.7- Forno de Cozimento Figura 1.8- Butt

A Unica desvantagem da tecnologia dos fornos de anodos pré-cozidos é o
maior investimento inicial se comparados aos fornos Soderberg.

Existe a necessidade de investir em:
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* Instalacdes para prensagem ou compactacdo dos blocos anddicos
(Fabrica de Anodo Verde);

« Fornos de cozimento de anodos

* Instalagbes para Chumbamento de Hastes nos anodos e

reaproveitamento dos restos de anodos usados (butts).

As matérias-primas utilizadas para a producédo de um anodo sao:

+ Coque 55-65%
* Piche 13-15%
+ Butt 20-30%
* Rejeito Verde ~1% - 1,5%
* Rejeito Cozido <0,5%

O objetivo da Fabrica de Anodo Verde (Figura 1.10- Fluxo ) e produzir a
pasta a partir das matérias-primas e conformar o bloco anddico(Figura 1.9).
As principais etapas sao: Preparacdo do Agregado Seco (Britagem, Moagem e
Classificacdo), Dosagem, Pré-Aguecimento do Agregado, Mistura e Compactacéo
[30].

PICHE(LIGANTE) ANODO YERDE

REJEITO VERDE -~

Figural.9 — Composicéo do bloco anddico.
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Anodao . Pasta
Gasto Coque Piche Rejeitada
2-40% 60-70% 123-15% 0-10%
Moinhao Filtro
Peneira 1111
| Pre-
kl) '\r) L\’J k\r‘J Aquecedor
. Misturador
20% 42% 25% 2% :
Grosso Médio Fino Ultrafino : j EEE
Anodo Transportador
Verde
_ Compactador
Vibratario

Figural.10 — Fluxograma tipico.

1.2.2.1- Preparacao do agregado seco

O agregado seco € preparado em relacdo a uma receita pré-determinada,
na qual é definida a proporcédo de Coque e Butt a ser utilizado, por exemplo 65%
de coque e 35% de butt [30] . A sua preparacdo consiste na separacao
granulométrica do coque e butt, formando quatro fracfes: Grosso, Médio, Fino e
Ultrafino. Uma fragéo intermediaria (misto) € necessaria para a producéo de Fino.
Nesta etapa se faz necessario o uso de equipamentos tais como: britadores
conicos ou de rolos , peneiras ( Figura 1.11) e Moinho de bolas (Figura 1.12).

A estocagem das fracdes € feita em silos com capacidades apropriadas. A

granulometria tipica das fragdes consta na Tabela 1 a seguir:



Tabela 1- Granulometria tipica das fracdes de coque.
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GROSSO 2al7 mm
MEDIO 0,2a3,5mm
FINO < 0,85 mm (20#) / 2500 a 3000 Blaines
ULTRAFINO <0,045 mm (325 #) / 8000 a 10000 Blaines

Figura 1.12- Moinho de bolas
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1.2.2.2- Dosagem
A dosagem da receita é feita por balancas dosadoras, e a receita (Figura

1.14) é calculada previamente. Balancas Loss Weight (Figura 1.13)

Figura 1.13- Balancas Loss Weight

Coque > =60
Butt <=40
Total 100
Dosagem do agregado
Grosso 20
Médio 42
Fino + ultrafino 38
Total 100
Dosagem do piche
Agregado seco 85a87,5%
Piche 125a15%
Total 100
Dosagem de rejeito verde
Pasta 90 a 100 %
Rejeito Verde 0al0%
Total 100

Figura 1.14- Receita do Processo.
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1.2.2.3 - Pré-aquecimento do Agregado

Tem a finalidade de homogeneizar a mistura de coque e butt e pré aquecé-
la. O aquecimento é feito por circulacéo forcada do fluido térmico; a temperatura
do 6leo térmico na entrada do pré-aquecedor (L15) (Figura 1.15) fica em torno
265 °C, e sua temperatura de saida esta entre 255°C. Ja a temperatura de saida
do agregado em torno de 160°C. O mesmo aquecedor de 6leo térmico também

aguece 0s misturadores.

Figura 1.15- Pré- Aquecedor de Coque

1.2.2.4 - Mistura

Na Etapa de mistura acontece a adicdo do piche e rejeito verde (quando
usado) ao agregado seco pré-aquecido. Isto se da no primeiro misturador (L17).

A mistura deve ser eficiente para atingir a uniformidade da pasta e isto é
dependente do processo e dos equipamentos. A Albras utiliza misturadores
continuos. Dois misturadores sdo necessarios se o piche usado é solido, como é
0 caso da Albras. O primeiro misturador (L17-Figura 1.16) é usado para amolecer
e distribuir o piche sobre a superficie do agregado e o segundo misturador (L24) é
necessario para assegurar uma mistura adequada. Representacdo no

supervisorio Figura 1.17[30].
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AGREGADO D
PICHE+REJEITO
L17

1=« —
ne ! () (. !

108 °C| HTM
| AGI

uA

L18 L19 123
HTM | 109 °C

AGUA

=
E ! NN ! >

L25 L26  L30

PARA COMPACTADORA
PARA BAIA DE REJEITO

Figura 1.17- Misturador no Supervisoério

Figura 1.16- Misturador de Pasta

1.2.2.5 - Compactacao

Etapa final onde é definida a densidade do Anodo Verde.
A compactadora possui trés estagios operacionais:

Pesagem ou enchimento do molde: Por meio de uma balanca
dosadora, a pasta com o “peso desejado“ é liberada no molde para a

proximo estagio.

Vibro-compactacdo: Neste estdgio a pasta € Vibrada e
Compactada (Figuras: 1.21-Sistema Supervisério ) sob vacuo ,que é
gerado por meio de uma bomba de vacuo, e esta opera com 800 a 900

mbar.

Ejecdo do bloco: Estagio que completa o ciclo da maquina,

Consiste em liberar o bloco. Neste estagio € medido a “altura “do anodo.

Os estagios estado representados abaixo nas Figuras : 1.18; 1.19 e 1.20.
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Figura 1.18- Enchimento Figura 1.19- Vibracao Figura 1.20- Ejecao

T
e
|
|

[ e
|

Figural.21- Compactador Vibratério Sistema Supervisério

1.2.2.6 - Requisitos para um bom anodo
Dentre as caracteristicas desejadas para um bom anodo, pode-se

citar:

« Alta condutibilidade elétrica;

« Baixa condutibilidade térmica;

» Boa resisténcia mecéanica;

+ Boa estabilidade térmica e mecanica;

« Baixo nivel de impurezas;

» Baixo nivel de porosidades;

» Adequada resisténcia ao choque térmico;

+ Elevada densidade aparente.
1.2.2.7 - Importancia da qualidade dos anodos
A qualidade dos anodos influencia diretamente o custo de producédo do

aluminio.

v" Custo de producéo do aluminio:
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- Custos de Capital = 33%
- Alumina = 24%
- Fabricagcéo de Anodos =17%
- Energia =13%
- M&o-de-obra =7%
- Manutencéao = 6%

O produto final da planta de Anodo Verde, ou seja, o bloco anodico é
transportado para fabrica de Cozimento onde recebera a propriedade de rigidez e
depois serd encaminhado para fabrica de Chumbamento que apds a colocacao

da haste envia para a fabrica de Reducéo.

1.2 — ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 1 contém uma abordagem geral sobre a inteligéncia artificial, com
com foco na Légica Fuzzy a qual sera dissertada neste trabalho com aplicacdo
em escala industrial , teremos também uma breve descricdo do processo de
fabricacdo de aluminio primério produzido pela Albras , dando uma visédo
abrangente da industria situada no municipio de Barcarena no estado do Para. O
capitulo 2 descreve os fundamentos da Logica Fuzzy bem como o detalhamento
do sistema de inferéncia fuzzy . Ja o capitulo 3 compde-se de uma apresentacao
do controle fuzzy relacionado com as variaveis que 0 mesmo irA processar
quando estiver operando. O capitulo 4 trata da implementagdo do controlador
fuzzy para o Aquecedor de Oleo Térmico (HTM) , dando uma descri¢éo detalhada
do sistema de aquecimento , bem como a insercdo da LoOgica Fuzzy em
linguagem ladder no CLP- 5/80 da Rockwell Automation. No capitulo 5 seréo
abordados os resultados obtidos de maneira experimental na planta de Anodo
Verde da Albras, fazendo um estudo detalhado da resposta do controlador fuzzy
aplicado no Aquecedor de Oleo Térmico , também foi feito uma comparacéo do
controlador fuzzy com o controlador PID que antes controlava o sistema de
aguecimento . Para finalizar o capitulo 6 faz a concluséo a respeito da aplicacao
real do controlador fuzzy na planta e comentarios sobre posteriores trabalhos
futuros que poderdo vir a ser implementados na empresa com foco na Loégica

Fuzzy.
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CAPITULO 2

2.1 - FUNDAMENTOS DE LOGICA FUZZY

2.1.2 — Introducéao

A Ldgica Fuzzy foi desenvolvida com base na teoria dos conjuntos fuzzy,
proposta em meados da década de 60 pelo professor de ciéncias da computacao
Lotfi A Zadeh, da Universidade de Berkeley. A elaboracdo dessa teoria foi
motivada, em grande parte, pela conviccdo de que os métodos tradicionais de
andlise eram inadequados para descrever sistemas nos quais as variaveis ndo
estivessem relacionadas por equacdes diferenciais.

Os primeiros trabalhos de aplicacdo da légica a controladores foram
realizados por Assilian e Mandani em 1974. Esses trabalhos ficaram, quase
todos, restritos a montagem em laboratério ou simulagdo computacional. Durante
a década de 80 foram desenvolvidos os primeiros dispositivos usando Légica
Fuzzy em escala industrial.

Operadores humanos séo capazes de controlar processos bastante
complexos baseado em informacdes, imprecisas ou aproximadas a respeito
desses processos. A estratégia adotada pelos operadores humanos é também de
natureza imprecisa e geralmente possivel de ser expressa em termos linguisticos.
A Teoria de Conjuntos Fuzzy [7] e os Conceitos de Ldgica Fuzzy [8] podem ser
utilizados para traduzir em termos mateméaticos a informacdo imprecisa expressa
por um conjunto de regras linguisticas. Se um operador humano for capaz de
articular sua estratégia de acdo como um conjunto de regras da forma SE
ENTAO, um algoritmo passivel de ser implementado em computador pode ser
construido, conforme demonstrado j& nos anos 80 [9,11,12]. O resultado € um
sistema de inferéncia baseado em regras, no qual a Teoria de Conjuntos Fuzzy
fornece o ferramental matematico para se lidar com as tais regras linguisticas. E
importante notar que, nesse tipo de sistema, ndo € necessario conhecer- se o
modelo matematico do processo, 0 que se constitui em uma vantagem sobre
outros procedimentos em que € fundamental a descricdo matematica do sistema

a controlar.



28

2.2 -CONJUNTOS FUzZzY

Nesta secdo sdo apresentados os fundamentos da Teoria de Conjuntos

Fuzzy, bem como defini¢cdes, propriedades e aspectos de Légica Fuzzy.

2.2.1. Fundamentos

Quando se raciocina com base na teoria classica dos conjuntos, o conceito
de pertinéncia de um elemento a um conjunto fica bem definido. Os elementos de
um conjunto A em um determinado universo X simplesmente pertencem ou nao

pertencem aquele conjunto. Isto pode ser expresso pela funcdo caracteristica fa :

1 .se.esomente se, X €A

(0 .se, esomente se, X & A

Ja(x) = {
(2.1)

O conceito de nebulosidade (fuzziness) é introduzido generalizando-se a
funcd@o caracteristica de modo que ela possa assumir um numero infinito de
valores diferentes no intervalo [0,1]. Assim, um conjunto fuzzy A em X é um

conjunto de pares ordenados
A={m(X)/ x} x eX (2.2)

onde pa(x) é a fungéo de pertinéncia de x em A e é definida como o mapeamento

de X no intervalo fechado [0,1]
LA(X): X —[0]] (2.3)

A funcéo de pertinéncia indica o quanto um elemento pertence a um dado
conjunto. 0 conjunto suporte de um conjunto fuzzy A é o conjunto de elementos
no universo X para o0s quais Ha(X)>0. Assim, um conjunto fuzzy também pode ser
visto como 0 mapeamento do conjunto suporte no intervalo [0,1], o que implica em
expressar o conjunto fuzzy por sua funcdo de pertinéncia. Por exemplo, para o
conjunto fuzzy A = {baixo}, no universo dos niameros positivos menores ou iguais

a 100, alguns valores da funcéo de pertinéncia poderiam ser:
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Ha(0)= Ha(5)= Ha(10)= Ha(15)= pa(20)= 1.0
UA(25)=0.9

Ha(30)=0,8

Ha(45)=0,1

Ha(50)= Ha(55)= Ha(60)=...= pa(100)= 0

Uma variavel fuzzy € uma variavel cujos valores sao rotulos (labels) de
conjuntos fuzzy. Por exemplo, a temperatura de um dado processo poderia ser
uma variavel fuzzy assumindo valores pequena, média, alta, etc. Estes valores
sdo descritos por intermédio de conjuntos fuzzy. Generalizando, os valores de
uma variavel podem ser sentencas em uma linguagem especificada. Neste caso,
a variavel € uma variavel linguistica. Para ilustrar, os valores da variavel fuzzy
temperatura poderiam ser expressos como alta, ndo alta, muito alta, bastante alta,
ndo muito alta, alta mas ndo muito alta. Neste caso, os valores fuzzy sé&o
sentencas formadas a partir do rétulo alta, da negacdo n&o, dos conectivos e
mas, e dos modificadores muito e bastante. Nesse contexto, a variavel
temperatura € uma variavel linguistica.

A principal funcdo das varidveis linguisticas € fornecer uma maneira
sistematica de caracterizar fendbmenos complexos ou mal definidos, a partir da
exploragdo de informagdes qualitativas. Em esséncia, a utilizacdo do tipo de
descricdo linguistica empregada por seres humanos, permite o tratamento de
sistemas que sdo muito complexos para serem analisados através de métodos
baseados apenas em informag&o quantitativa.

A dependéncia de uma variavel linguistica em relacdo a outra
(independente) é descrita através de uma declaracdo condicional fuzzy (fuzzy
conditional statement), da forma: R: SE M* ENTAO M?, onde M e M? s&o frases
fuzzy da forma (1 é A) e A € um subconjunto fuzzy de um universo X. Pode ser

atribuido a A um significado linguistico que define o valor de X. Por exemplo:

SE z é pequeno ENTAO w é muito grande
SE erro é grande negativo ENTAO saida € grande positiva.
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Duas ou mais declaracdes condicionais podem ser combinadas, como, por
exemplo:
R: SE M* ENTAO (SE M? ENTAO )

Véarias declaracbes podem ser combinadas através do conectivo ou,
formando assim um algoritmo fuzzy (RN) da forma: R": R ou R ou R® .......... ou
Rn

2.2.2. Operacdes com conjuntos fuzzy

Com o intuito de apresentar algumas propriedades e operacbes
importantes com conjuntos fuzzy [11,12], introduz-se agora os dois operadores

mais utilizados, e, num estagio seguinte, as operacdes propriamente ditas.

2.2.2.1. Operadores max E min

Os operadores max e min podem ser usados tanto didatica como
monicamente, dependendo do contexto. Eles podem operar sobre conjuntos ou
matrizes, elemento a elemento, assim como sobre elementos singulares. Por

exemplo, 0 minimo ou 0 maximo de dois elementos, a e b, é definido por:

a.sea=b
a ~b = mnf a, &) :{

asea=bh

@ wh = maxl a,b) :{ aseaz=h
asea=h (2.4

O minimo ou maximo de dois conjuntos A e B resulta num conjunto C dado

por:

C=AAB={min(a,b)}vaecA beB

C=AvB={max(a,b)}vacA beB (2:5)

Quando usados monicamente, o0s operadores implicam no minimo
(infimum) ou maximo (supremum) sobre todos os elementos de um determinado

conjunto, como, por exemplo:
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a=nAA=InfA aceA

(2.6)
a=vA=SupA acA

Os operadores podem também ser usados em um sentido funcional, com
elementos ou conjuntos:

m

a=Ala,az,....an)=aAd2A...Aln= A &
o (2.7)
A=A, A,y An)= AA Ao A A An= A A

k=1
Quando os elementos sdo fungdes de outra variavel, as operagdes podem

Ser expressas como:

A= /X\a(X) xe X (2.8)

Finalmente, na manipulacéo de expressdes envolvendo os operadores min
e max, as leis sdo as mesmas que as leis algébricas de multiplicacdo e soma,

respectivamente.

2.2.3. Variaveis linguisticas

Geralmente, o valor de uma variavel linguistica € um termo composto,
resultado da concatenacdo de outros termos, os quais podem ser divididos em 4

categorias:

e termos primérios: rotulos de conjuntos fuzzy especificados em um
determinado universo (por exemplo: alto, baixo, pequeno, médio, grande,
zero).

e anegacao nao e 0s conectivos e e ou

e modificadores, como muito, pouco, levemente, positivo, negativo

e marcadores, como parénteses.

Termos primarios podem apresentar funcfes de pertinéncia continuas,
descontinuas ou discretizadas. Fungfes de pertinéncia continuas sédo definidas
por intermédio de func¢des analiticas. Por exemplo, a seguinte funcéo geral pode

ser usada para definir os termos primarios pequeno, medio e grande:
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() = L+ (a(x—c)") ™ (2.18)

A forma de ua(x) pode ser modificada através da manipulacdo dos trés

parametros a, b e c. Por exemplo:

Mo X) = (L+9x%) 7
pinssn(X) = (L+9(x —5)?) (2.19)
Loans(X) = (L+9(x - 2)2)

Funcdes de pertinéncia descontinuas sdo compostas de segmentos
continuos lineares, resultando em formas triangulares ou trapezoidais. Funcdes
de pertinéncia discretizadas consistem de conjuntos de valores discretos
correspondendo a elementos discretos do universo. Por exemplo, se X =
{0,1,2,3,4,5,6} poder-se-ia ter:

thend X) = {0,3;0,7;1,0;0,7;0,3; 0; 0}
neso(X) = {0; 0;0,3;0,7;1,0;0,7; 0,3} (2.20)
s X) = {0;0;0;0,3;0,7;1,0}

A negacgdo ndo e os conectivos e e ou podem ser definidos em termos das
operacdes de complementacao, interseccdo e unido, respectivamente. Em geral,

0 conectivo e é usado com variaveis em diferentes universos:

A={m(X)/x}x e X

B = {16(y)/y)y < Y} — AeB = {pa(X) A 1(y) (X, )} = {ueen (X, Y) I(X, y)} (2.21)

Por exemplo: vapor € molhado e quente. Se os valores de A e B
pertencerem a0 mesmo universo, a interpretacdo semantica invalida a premissa
(por exemplo, vapor é quente e frio ndo faz sentido). Variaveis no mesmo
universo podem ser conectadas por e quando elas sdo negadas (vapor é nao
guente e nao frio, por exemplo).

O conectivo ou conecta valores linguisticos de uma mesma variavel, os

quais estdo no mesmo universo:

A={m(X)/x} xeX

B = {16(x)/ x) } — Aou B = {za(x) v 1s(X) [(X) } = {prous(x) [(X)} (2.22)
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Por exemplo: vapor é quente ou frio; pressdo € alta ou baixa. Se dois
valores linguisticos conectados por ou pertencem a variaveis diferentes, a
declaracéo parece ser semanticamente incorreta (por exemplo, vapor € quente ou
molhado). Entretanto, se ou é usado para conectar variaveis em uma sentenca do
tipo SE . .. ENTAO . . ., ele pode ser usado com duas varaveis diferentes. Por

exemplo:

SE a presséo é alta ou a velocidade é rapida ENTAO o controle é zero
A operacdo nao € considerada como semanticamente sinbnima da

negacdo em linguagem natural:
A= {n(X)/ x}=>ndo A={L— (X))/x} (2.23)

Exemplo: presséo é nao alta.

Modificadores servem para gerar um conjunto maior de valores para uma
variavel linglistica a partir de uma colecdo de termos primarios. Por exemplo,
usando muito em conjunto com n&o, e o termo primario grande, podem ser
gerados os conjuntos fuzzy muito grande, muito muito grande, ndo muito grande,
grande e ndo muito grande.

Modificadores sdo definidos como um operador ménico, h, que age sobre
um conjunto fuzzy A, para produzir um novo conjunto B, ou seja B =h A, onde A e
B estdo no mesmo universo. Modificadores negativo e positivo sao utilizados,
geralmente em conjunto, quando x pode assumir tanto valores negativos como

positivos.

2.2.4. Funcgbes de implicagdo

Uma declaracdo de implicagdo fuzzy ou declaragdo condicional fuzzy
descreve uma relacao entre variaveis linguistica. Consideremos dois conjuntos
fuzzy A e B, representando valores linguisticos nos universos X e Y,
respectivamente. Uma declaracéo condicional fuzzy da forma SE A ENTAO B é

definida matematicamente como:

R: SEAENTAO B=A - B=AxB (2.24)
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A relacdo fuzzy AxB denota, neste caso, a implicacdo A— B no produto
cartesiano dos dois universos XxY ={(x,y)} xe X, yeY.

A funcao de pertinéncia), pr(X,Y) que define a implicacdo pode ser obtida
através das funcdes de pertinéncia individuais pa(x) e ps(y) de inGmeras maneiras

[8,9,10,11,12]. Assim, denotando o operador de implicacdo por fi:

(%, y) = B3, m(y) XX, ye¥ R={m(xy)(x )} (2.25)

Generalizando, se A', A%, ..., A" sdo conjuntos fuzzy em X, e B', B, ...,

B" sdo conjuntos fuzzy em Y, um algoritmo fuzzy é:

R™: SE A' ENTAO B*
ou

SE A? ENTAO B?

ou

SE A" ENTAO B"

Neste caso, 0 conectivo ou (else) serve para conectar sentencas
linguisticas. Sua implementacdo, denotada por f,, depende da funcdo de

implicacdo f; empregada. Assim, para o algoritmo fuzzy tem-se:

e (%, Y) = fo(us’ (X, Y), 6" (X, Y),ooer 187 (X, Y))

(2.26)
= o fa(u (), 6 (¥)), Fa(s” (X), 6™ (V)seeeer Fa(ta” (X), 15" ()]

As equacbes acima foram desenvolvidas para variaveis simples A e B, mas
podem ser estendidas para casos de mais variaveis. Normalmente as variaveis
antecedentes sdo combinadas através do conectivo e, implementado pelos
operadores min ou produto. As fungbes de implicacdo mais utilizadas em
aplicacdes de engenharia sdo min e produto. Para sentencas com um
antecedente apenas (do tipo SE A ENTAO B), tem-se:

min:  gr(X,y) = min(ua(x), ue(y)) = pa(x) A pe(y)

2.27
produto:  zr(X,y) = pa(x).ze(y) =20
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Em ambos os casos acima, a combinacdo de n declara¢des condicionais
fuzzy é efetuada através do conectivo ou, implementado por max. Para a

implicacdo min, por exemplo, tem-se:

i 0Y) = V (b1, (0 A gy (Y) (2.28)

Muitas outras funcdes de implicacdo tém sido propostas na literatura,

conforme pode ser verificado nas referéncias.

2.2.5. Regra de inferéncia composicional

Duas relagdes fuzzy
R': SE AENTAO B
R* SE B ENTAO C
podem ser compostas de forma a resultar em R*? : SE A ENTAO C.
A composicdo R* = R' o R? pode ser definida ou por uma regra do tipo

max-min:

Hp (X%,2) = \y/(;URl (X y) A Hpge (y,2)) (2.29)

ou por uma do tipo max-produto: ., (X, z) = V(g (X Y)-4. (Y, 2))
y

Quando conjuntos fuzzy discretos sdo empregados, as operagdes acima
sao equivalentes ao produto interno de duas matrizes, com a multiplicacdo e a
soma substituidas pelas operacbes min (no primeiro caso) e max,
respectivamente. E razoavel que se use uma das duas definicdes acima em
correspondéncia com a funcéo de implicagcdo adotada. Assim, com as funcdes de
implicacdo envolvendo somente operadores max e min, emprega-se a regra
composicional max-min. No caso de implicacbes que envolvam operadores
aritméticos, pode-se usar a regra max-produto.

A gquestdo que se coloca agora €é: dada uma relacdo entre 2 variaveis
fuzzy, qual o consequente para um dado antecedente? Considerem-se as duas
A={u,(x)/x} xeX

variaveis:
B=1{u,(y)/y} yeY

(2.30)
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earelagdoentre elas  R={u(x,Y)/(x,y)] xeX, yeY (2.31)
Se o antecedente A' for dado por A= {u,(x)/x} xe X, o conseqilente ' B,

inferido através da regra de inferéncia max-min, sera [2]:
B'= A\"R:{v(yA1 (X) A g (X, y))/y} xeX, yeY (2.32)

2.2.6. Sistema de inferéncia fuzzy

Com base nas informacfes apresentadas, é possivel construir o Sistema
de Inferéncia Fuzzy mostrado na Figura 2.1, onde estdo identificadas as funcdes

de cada bloco.

farnecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

!IIIII*IIIIIIIIIII-I-IIIIi
para alivar para fornecer a
asregras I REGRAS I saida precisa
| :
|
FUZZIFICADOR : i | CEFUZZIFICADOR —p
Entradas | i Saida
precisas : | precisa
i INFERENCIA |-
conjuntos fuzzy i : conjunto fuzzy de
de entrada ;....f-......_.-......a szida

i

mapeia conjuntos fuzzy em conjuntos fuzzy
determina como as regras sdo ativadas e combinadas

Figura 2.1 —Sistema de inferéncia fuzzy.

Como geralmente os dados de entrada sao valores precisos, resultados de
medicbes ou observacbes (conjuntos de dados, por exemplo), é necessario
efetuar-se um mapeamento destes dados precisos para 0s conjuntos fuzzy de
entrada relevantes, o que € realizado no estagio de fuzzificagc&do. Neste estagio
ocorre também a ativacdo das regras relevantes para uma dada situacdo. Uma
vez obtido o conjunto fuzzy de saida através do processo de inferéncia, no
estagio de defuzzificacdo é efetuada uma interpretacdo dessa informacdo. No



37

estagio de inferéncia ocorrem as operacfes com conjuntos fuzzy propriamente
ditas: combinacdo dos antecedentes das regras, implicacdo e regra de inferéncia
composicional. Os conjuntos fuzzy de entrada, relativos aos antecedentes das
regras, e o de saida, referente ao consequente, podem ser definidos previamente

ou, alternativamente, gerados automaticamente a partir dos dados.

2.3 — CONCLUSAO

Neste capitulo foram abordados os fundamentos da teoria de conjuntos

fuzzy e Légica Fuzzy. Os conjuntos e LoOgica Fuzzy provém a base para a

geracdo de técnicas poderosas para a solucdo de problemas, com uma vasta
aplicabilidade, especialmente, nas areas de controle e tomada de deciséao.

No proximo capitulo serd abordado a teoria de controle fuzzy,

apresentando todas as etapas de implementacdo, bem como uma andlise da

contribuicdo de cada regra de controle, influéncia das funcdes de pertinéncia e

funcbes de implicacao.
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CAPITULO 3
3.1 - CONTROLE FUzzYy

3.1.1 -Introducéo

Em um controlador fuzzy baseado em regras, a estratégia de controle é
descrita por intermédio de regras linguisticas que conectam, de modo impreciso,
varias situacbes com as acdes a serem tomadas. As regras Sao expressas por
declaracdes condicionais do tipo SE....... ENTAO e implementadas como
implicacdes logicas através da utilizacdo das propriedades e técnicas abordadas
no capitulo a anterior. A estrutura basica de um controlador deste tipo pode ser
vista na Figura 3.1.

REGRAS
Definigcéo dos
Conjuntos
v
ALGORITMO
DE
INTERFACE PROCESSO INTERFACE
DE ENTRADA DE SAIDA

Fig.3.1 — Estrutura basica de um controlador fuzzy

A interface de saida adquire informacfes (deterministicas) a respeito do
processo e as traduz para a linguagem de conjuntos fuzzy. Nesse, podem estar
incluidos conversores A/D e DI/A, fatores de escala, procedimentos de
quantizacao, etc., conforme sera descrito mais adiante. A interface de entrada
converte a saida fuzzy do controlador para um valor deterministico a ser fornecido
ao processo. Nesse processo se incluem métodos de defuzzificacdo, fatores de
escala, integradores, conversores, etc. Também faz parte da estrutura a definicdo
dos conjuntos fuzzy usados para representar as regras, incluindo-se ai também

as definicbes dos universos usados para as variaveis de entrada e saida do
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controlador. O algoritmo de controle usa as regras disponiveis e produz, para um
determinado estado do processo, a decisdo sobre a proxima entrada do processo.
A estrutura apresentada é de carater geral e aplicAvel a qualquer processo
controlavel por essas técnicas. O que fornece ao controlador uma identidade € o
conjunto de regras que lhe sdo fornecidas; estas constituem a quantidade de
informac&o necessaria para executar uma determinada tarefa de controle com o
processo em questdo. Isto & importante de ser enfatizado pois a esséncia do
controlador reside nas regras de controle; a teoria de conjuntos fuzzy apenas
fornece os meios para se traduzir as regras em termos matematicos e para se

inferir uma deciséo a partir delas.

3.2. INTERFACE COM O PROCESSO

Nesta secdo considera-se a definicdo das variaveis de controle e itens
como escalonamento, quantizacdo e métodos de defuzzificacdo, necessarios para

se estabelecer a conex&o do controlador fuzzy com um processo nao-fuzzy.

3.2.1. Variaveis de Controle

Em controladores fuzzy de carater geral como o apresentado aqui as
variaveis de entrada s&o o erro, gerado a partir da diferenca entre o sinal de
referéncia e a saida do processo, e a variacdo do erro, normalmente gerada a
partir do erro. A variavel de saida do controlador é a variagdo no controle. A
opcado por uma saida incremental, ao invés de absoluta, € mais condizente com o
raciocinio empregado por operadores humanos e, além disso, proporciona uma
economia em termos do universo da saida.

Estabelecendo uma ligacdo com as secdes anteriores, as variaveis fuzzy
erro e variagao do erro sao subconjuntos fuzzy em seus respectivos universos.
Elas poderiam ser definidas, por exemplo, como correspondentes aos valores
reais medidos das entradas. Entretanto, um procedimento mais geral faz uso de

universos discretos e normalizados, definidos como, por exemplo:

{-6$-51-41-3$-2a-11 01 11 21 3a 41 5a 6} (31)
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Nos controladores fuzzy do tipo do aqui considerado, os conjuntos fuzzy —
correspondentes as variaveis fuzzy — sédo definidos por conjuntos suporte de
forma triangular, simétricos, com valores de pertinéncia {0,3 0,7 1,0 0,7 0,3}. Na
Tabela 2 a seguir estdo representados 7 conjuntos fuzzy — denominados PG
(Positivo Grande ), PM (positivo Médio), PP (Positivo Pequeno), ZE (Zero), NG
(Negative Grande), NM (Negative Médio), NP (Negativo Pequeno) — e os valores
de pertinéncia associados a cada um desses conjuntos, considerando um

universo discreto e finito de 13 elementos conforme definido acima.

Z s[4 32101234568
PG| 0 | 00|00 00000/ 03[07]L0
FM|[ 0 | 0] 0|0 |0 |00 0|03]|07]L0]07]03
PP | 0 | 0 |0 |0 |00 03|07 |10(07[03] 00
ZE| 0O | 0 |0 |0 |03]07|10]07][03] 0 000
NP| 0O |0 |03|07]0]07]|03| 0000 ]0]a0
WM |03 |07 |l0]07]|03] 0 |00 |00 ]0]0]0
NG|10|07]03| 0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 ]|0]0]0

Tabela 2- Universo

Alternativamente pode ser empregada uma representacdo gréfica,

conforme a figura a seguir:

NG NM NP  ZE PP PM PGE

1.0

0.7

0.3

6 -5 -4 -3 -2-1012314€6

Fig.3.2 — Representacao Grafica do Universo

3.2.2. Escalonamento e Quantizacao

Conforme foi tratado na secdo anterior, 0os universos aqui considerados
para as variaveis fuzzy sao: discretos, finitos e normalizados. Assim, torna-se
necessario utilizar fatores de escala para fazer corresponder, aos valores reais e

medidos do erro e variagdo do erro, valores normalizados. Além disto, deve ser
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efetuada uma quantizacéo, resultando nas seguintes entradas para o controlador
(em um instante i, por exemplo):
e, = (G, xerro)

qtfatizado (33)
ce, = (CG, xvariagéo do erro)

quatizadc

onde GE e GCE sao fatores de escala. O procedimento de escalonamento e
guantizacdo esta representado na figura abaixo, onde, como um exemplo, GE
(GCE) =0,5:

L

erroreal

-3 {(varia¢do do erro)

Fig.3.3 — Procedimento de Quantizagéo

Os fatores de escala GE e GCE determinam a forma da caracteristica
mostrada na figura. Um aumento em GE, por exemplo, significa que um nimero
menor de valores reais poder4d ser mapeado para o universo escolhido. A
tolerancia do erro € dada por 1/2GE. Além disso, valores que cairem fora da
regido entre Amax € -Amax Serdo mapeados para +6 e -6, respectivamente. Isto
significa que o controle sera mais preciso na janela delimitada por aqueles
valores. A escolha dos fatores de escala é parte do procedimento de sintonia do
controlador e estes podem ser expressos por constantes ou por funcdes (do erro,
por exemplo). Se o universo da saida do controlador também for normalizado, a

exemplo das varidveis de entrada, um fator de escala GO é usado, apos a
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defuzzificacao (cf. secdo seguinte), para mapear valores quantizados para valores
reais compativeis com a entrada do processo. Esse fator de escala também deve

ser ajustado de acordo com o comportamento da resposta.

3.2.3. Métodos de Defuzzificacao

A saida do controlador fuzzy é um subconjunto fuzzy Ui do universo da
saida. Como o processo requer um sinal ndo-fuzzy em sua entrada, deve-se fazer
uma interpretacdo daquele conjunto fuzzy. Esta interpretacdo, denominada
defuzzificacdo, pode ser feita através de varios métodos, mas 0s mais
consagrados sdo média dos maximos e centro de gravidade. No primeiro, a saida
deterministica (ndo fuzzy), denominada uwom € obtida tomando-se a média entre
os dois elementos extremos no universo que correspondem aos maiores valores
da funcao de pertinéncia.

Com o centro de gravidade, a saida ucoc € 0 valor no universo que divide a
area sob a curva da funcdo de pertinéncia em duas partes iguais. Quando os
universos utilizados s&o discretos, o resultado da defuzzificagdo tem de ser
arredondado para o valor inteiro mais préximo no universo. O arredondamento
para o valor inteiro imediatamente abaixo impossibilitara que se obtenha o valor
mais alto do universo quando o conjunto suporte esta localizado no extremo do
universo — {0,3; 0,7; 1}, por exemplo. Na realidade, com o centro de gravidade
nunca se consegue obter os valores extremos do universo, devido a prépria
natureza do metodo. Isto pode dar origem a uma resposta mais lenta do que a

obtida com a média dos maximos.

3.3. EXPRESSAO DE REGRAS DE CONTROLE EM TERMOS MATEMATICOS

Embora a terminologia a seguir seja voltada para sistemas de controle, o
desenvolvimento apresentado € totalmente valido para qualquer sistema de
inferéncia fuzzy com entradas deterministicas. A estratégia de controle é descrita
por um conjunto de declaracdes condicionais ou regras linguisticas. Conforme

mencionado em secdes anteriores, duas entradas sédo consideradas para cada
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saida: o erro E, e a variacdo do erro CE. A saida € a variacdo na saida do

controlador U. O conjunto de regras €, entédo, da forma:

RN: SEE=E'e CE=CE'ENTAO U = U
ou
SE E = E? e CE = CE? ENTAO U = U?
ou
ou

SEE=E"e CE=CE"ENTAO U =U"

onde EJ, CE’ e U! sdo subconjuntos fuzzy dos universos E = {e}, CE = {ce} e U =
{u}.
Cada regra R pode ser expressa, através de sua funcdo de pertinéncia,

como:
Mg (8,08,) = il (€) A prg (c0), 1, () (3.4)
A combinacédo de todas as n regras € expressa matematicamente por:

ton (&,c,u) = ,[F; (e (€) A g (C8), 4, (W), Fy (et (€) A e (CB), 112 (U)o

(3.5)
o £y (,UEn (&) A picg, (CB), 4y, (U))]

Desta forma, a estratégia de controle é representada por uma matriz g g "
.O controlador € entdo solicitado a fornecer, a partir do valores do erro e da
variacdo do erro, e utilizando-se da regra de inferéncia composicional, uma saida
apropriada. Assim, em um instante i, quando as entradas deterministicas séo ei e

cei, o conjunto fuzzy da saida sera dado por:

U, =(E, ACE, FR" (3.6)

onde E; e CE; sdo os subconjuntos fuzzy das entradas e U; € o subconjunto fuzzy

da saida. Usando a regra de inferéncia max-min, tem-se:
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g, (U) = v vz, (€) A pace, (c8) A (ute (8, R, U)) (3.7)

Os célculos podem ser simplificados se considerarmos que 0S
subconjuntos fuzzy das entradas consistem de valores reais nao-fuzzy

(singletons), isto é:

uoi(e)=1 see=g¢ Hoi(e)=0 see=eg,

(3.8)
Hepi(ce) =1 sece=ce, Hi(ce) =0 sece =ce,
Com isto,
iy, (U) = vv[l/\lx\ (70 (e,ce,u))J parae=e, € Ce=Ce,
e ce 39
:vv[OAO/\(yRN (e,ce,u))] para e=e, e Ce#Ce, (3:9)
Ou seja:
u) =, (e,ceu) para e=e,
ﬂui( ) ,LlR ( ) p i (3.10)

=0 NOS outros casos

Portanto, o conjunto fuzzy que representa a saida do controlador é dado

por:

Han (e,ce,u) = f,[ fl(/uEl (&)~ Hep (ce;), M ), f; (ﬂEz &) A Hepe (ce;), Ky (u))..

(3.11)
oo By (n (8)) A g, (€8)), g, (U))]

Exemplo: controlador fuzzy com duas entradas: erro e, variacdo do erro e uma

saida. Dados:

< 13 conjuntos fuzzy para cada variavel, todos eles "triangulares”, simétricos,
definidos em universos discretos e finitos [-6,+6] segundo as fungdes de

pertinéncia a seguir:
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regras:
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NMG NG NMM NM NP NMP ZE PMP PP PM PMM PG PMG

6 5 -4-3-2-10 123 4 6

Fig.3.4 — Representacao Grafica do Universo de 13 Predicados

implicacao (operador f1): min
conectivo ou (operador fz): max
SEE=NP e CE =PP ENTAO U=NP

concatenacdo dos antecedentes (conectivo e): min

SE E =ZE e CE=NMP ENTAO U = ZE

s (e,) =0,7
Hps(ce ) =03
Hzple )= 0,7

s (e, ) =07

Ou seja, faz-se a uniao de:

1.0

0.7

0.3

NP

A

6-5-4-3-2-101223 46

} D us(e)n ppe(ce) =03 ]

} == luZl’)(E: )A .u“.'l'ﬁ'(ce: ) = 0'7J

1.0

0.7

0.3

entradas (ap0s escalonamento e quantizacédo): ei=-1ecei=0

=ty (@) =v[0,3 A 1 (@);0,7 A pr,,(w)]

ZE

65 -4-3-2-10123 46

Fig.3.5 — Representacdo Grafica do Predicados NP e ZE
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Conjunto fuzzy da saida do controlador:

1.0
0.7

0.3

6-5-4-3-2-10123 4 6
MOM

Fig.3.6 — Representacao Grafica da saida do controlador

A defuzzificacdo pela média dos maximos, por exemplo, proporciona uma

saida deterministica uj =0

Observacao:

Como, neste exemplo, ha 13 conjuntos fuzzy para o erro e 13 para a
variacdo do erro, o maximo numero possivel de regras seria 169 (13 x 13).
Considerou-se, para fins do exemplo, a existéncia de apenas 2 regras.
Alternativamente, poder-se-ia considerar que, das n (<169) regras existentes,
somente as duas explicitadas s&o as ativadas pelo erro e variagdo do erro no

instante i considerado.

3.4. ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO

Nesta secdo € apresentada uma maneira simples de se tratar as regras,
com vistas a implementacdo do algoritmo de controle. Sdo também comentados
aspectos de ordem pratica que devem ser levados em consideracdo quando da

implementacéo e utilizagao do algoritmo.

3.4.1. Armazenamento de Regras

O exemplo visto na secao anterior pode ser resolvido de uma maneira mais

eficiente se 0 espaco de estado E x CE for representado por uma grade e se for



47

definido o centro da regra (er Cer) nesse espaco como O ponto onde

uei(€)=up ., (ce)=1. Com os universos e valores de pertinéncia usados no

exemplo acima, a regido de influéncia de cada regra é determinada por um
quadrado de 5 unidades de lado e seu grau de influéncia dentro deste quadrado é
representado por:

cey
03 03 03 03 03
03 0,7 0.7 0,7 03
ez 03 07 1 0,7 03
03 0,7 0,7 0,7 03
03 0, 03 03 03

(3.12)

L)

Com isto, é possivel utilizar um simples nimero para representar o
conjunto fuzzy associado ao valor linglistico de uma variavel em uma regra. A
acao do controlador pode também ser representada da mesma forma; os valores
numéricos na grade representam a posicdo no universo em que o valor de
pertinéncia é 1. Assim, o armazenamento de regras torna-se bastante simples;
conhecidos o conjunto suporte e o centro da regra, torna-se facil recuperar os
conjuntos fuzzy correspondentes.

A expressao u (&) A u;(ce;), que determina a regiao de influéncia de

uma regra, descreve o quanto as entradas do controlador sdo compativeis com 0s

antecedentes de uma regra j. Esta expressao € normalmente chamada de degree

of fulfilment da regra j no instante i, ou DOF’.

Se o operador produto fosse usado para DOF (em outras palavras, o conectivo e

de concatenacao dos antecedentes), a distribuicdo em torno de (eR , ceR) seria:

cep

0,09 0,21 03 0,21 0,09

0,21 0,49 0,7 0,49 021 (3.13)
e« 03 07 1 07 03

0,21 0,49 0,7 0,49 021

0,09 0,21 0,3 0,21 0,09
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Como valores pequenos de DOF sédo obtidos com este operador, um
procedimento razoavel consiste de se estabelecer um limiar abaixo do qual a

contribuicdo da regra € desconsiderada. Para um limiar de 0,3, por exemplo, a

regido de influéncia de cada regra excluiria os pontos onde DOF = 0,09 e DOF
0,21. Voltando ao exemplo, a posi¢cao no espaco de estado no instante i, dada por

(ei , cei), e as duas regras, especificadas pelos seus centros (eRl,ceRl)e(eRz ,ceRz),

estao representadas na Figura 3.7 :

variagdo do erro
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Fig.3.7 — Representacao do Espaco de Estado do Erro e Variagédo Erro

A regra centrada em (-2,2) contribui menos do que a centrada em (0,-I)
para o calculo da acdo a ser tomada pelo controlador quando o estado presente é
(-1,0). Isto foi indicado pelos valores 0,3Aunp(u) e 0,7Auze(u) obtidos na

expressao para s, (u).

3.4.2. Contribuicdo de cada Regra

Com base no que foi visto, verifica-se que, para um ponto (e; ,cej) no
espaco de estado, as regras que contribuem para o calculo da agdo do
controlador séo aquelas cujos centros estdo a uma certa distancia de (e; ,ce)). Se
conjuntos suporte de tamanhos diferentes forem empregados, os quadrados

tornam-se paralelogramos e a distancia de uma regra do ponto (e; ,ce;)) ndo sera
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uniforme em todas as direcbes, tornando a implementacdo menos simples.
Dependendo do método de defuzzificacdo empregado, menos regras podem
contribuir para o calculo da ag¢édo do controlador. Se COG for utilizado, todas as
regras dentro de uma certa distancia contribuem e devem ser incluidas nos
calculos. As regras mais proximas de (e; ,ce;) terdo uma contribuicdo maior do que
as mais distantes, evidentemente. No entanto, se MOM for empregado, somente
as regras mais proximas de (e; ,cej) contribuirdo, e apenas elas precisam ser
incluidas nos calculos. Isto se deve ao fato de que, no método MOM, somente 0s
picos no conjunto fuzzy da saida sdo relevantes. Esse método efetivamente
seleciona as regras com maior DOF, ou seja, aquelas mais proximas de (e; ,cej).
Em virtude desta caracteristica, € possivel criar algoritmos muito simples em que

conjuntos fuzzy ndo sao usados explicitamente no calculo da acdo do controlador.

3.4.3. Influéncia das Funcdes de Pertinéncia

A regido de influéncia de uma regra dependera da abrangéncia, em termos
do universo considerado, dos conjuntos fuzzy das entradas. Portanto, o tamanho
do conjunto suporte certamente influi no calculo da acao de controle. No caso de
conjuntos com a mesma abrangéncia, mas com funcdes de pertinéncia de
diferentes formas, a forma dos conjuntos dos antecedentes de cada regra afeta a
determinacdo de DOF, o que terd um efeito no consequente (ou saida) de cada
regra, e no resultado final. A forma do conjunto do consequente de cada regra
afeta o conjunto fuzzy da saida diretamente. No entanto, a saida deterministica do
controlador depender4d do método de fuzzificagdo Com MOM, a forma dos
conjuntos dos antecedentes ndo tem importancia, desde que sejam simétricos e
de forma aproximadamente triangular. S6 € necessario saber (através de DOF) a
distancia da regra de (ei ,cei); as magnitudes absolutas dos valores da funcéo de
pertinéncia ndo sdo importantes; apenas as magnitudes em relagdo as de outra
regra interessam. Similarmente, a forma dos conjuntos do consequente também
nao € importante. No caso do método COG, a forma dos conjuntos suporte &
importante mesmo quando ha simetria. A area sob a curva é afetada diretamente

pelo consequente de cada regra e indiretamente por DOF.
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3.4.4. Influéncia das Func¢des de Implicacéo

Diversas fungdes de implicacao tém sido propostas na literatura, na maioria
dos casos levando em consideracao aspectos de légica [12,13,14,15]. Discussfes
sobre o uso de diferentes funcdes de implicacdo e sua eventual vinculagdo com
métodos de defuzzificagdo podem ser encontradas em [16]. Do ponto de vista
pratico (ou de engenharia), as funcdes mais adequadas sdo as ja citadas min e
produto. Este aspecto é exaustivamente explorado em [17], cuja leitura &

fortemente recomendada.

3.4.5. Espaco de Fase

Um modo interessante de compreender um controlador fuzzy consiste na
andlise da correspondéncia entre as suas regras e o espaco de fase para o
fendbmeno sob controle. O espaco de fase nos permite ter uma visdo sobre a
dindmica do sistema [5]. Seja um tipico um controlador Pl, com todas as variaveis
linguisticas (erro e, variacdo do erro Ae, variacdo no sinal de controlo Au)
assumindo os sete valores habituais {NG -negativo grande; NM negativo médio;
NP negativo pequeno; ZE -zero; PP -positivo pequeno; PM -positivo medio; PG -
positivo grande}. O espaco de fase desse controlador pode ser visto na Figura
3.7. Para grandes erros e variagdes positivas do erro (0 erro esti ha crescer, e 0
ponto de funcionamento esté a divergir da referéncia) é preciso aplicar uma acao
de controle negativo grande (NG) para inverter a situagcdo. No extremo oposto
verifica-se igualmente uma situacéo de divergéncia (o erro é grande e negativo, e
estd a aumentar negativamente), pelo que € necessario uma forte acdo de
controle positivo (PG) para que o ponto de funcionamento retome uma
aproximagdo ao ponto especificado. Assim, o primeiro e terceiro quadrantes séo
zonas caracteristica de tendéncia para a instabilidade. Pelo contrario, o segundo
e quarto quadrantes correspondem genericamente a situacdes em que o sistema
é tendencialmente estavel e esta a reduzir erro em relacédo ao ponto especificado
de funcionamento. No segundo quadrante o erro é negativo mas varia
positivamente (esta a diminuir de amplitude, portanto); no quarto quadrante o erro
€ positivo mas estd a diminuir (variacdo negativa). Portanto, a magnitude do

controle a aplicar serd pequena. Sobre a diagonal que cruza o segundo e quarto
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guadrantes pode-se entdo escrever sob a forma de uma regra, se o erro € NG e a
variacdo do erro é PG entdo a variacdo no controlo deve ser ZE No extremo
superior do primeiro quadrante, pelo contrario. Tem-se uma regra do tipo se o erro
€ PG e a variacdo do erro é PG entdo a variacdo no controle deve ser NG
Portanto, de uma forma gradual, entre aquela diagonal e o canto superior direito,
0 consequente da regra aplicavel devera em principio variar de ZE a NG,
passando pelos valores intermédios NP e NM. Da mesma forma, entre a diagonal
e o canto inferior esquerdo, sera de esperar que o consequente da regra aplicavel
varie gradualmente entre ZE e PG. Isto se exprime, mais classicamente sob forma

tabular, como veremos na sec¢éo seguinte.

ZE 4 Ae NG
e
PG ZE

Fig.3.8 — Espaco de Fase para as variaveis do Controlador

3.5. CONCLUSAO

O comportamento e o desempenho de sistemas de inferéncia fuzzy em
geral, e de controladores fuzzy em particular, dependem de vérios aspectos
relacionados a sua estrutura e implementacao, tais como: numero de conjuntos
fuzzy associados a cada variavel, formas das funcdes de pertinéncia, funcdes de
implicacéo, operadores para e e ou, método de defuzzificacdo e, se for o caso,
técnicas de quantizacédo e fatores de escala.

Nesse capitulo a légica fuzzy foi abordada visando especificamente a sua

aplicacdo a sistemas de controle. Essa teoria oferece uma alternativa atraente
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para o desenvolvimento de controladores que sejam usados em plantas, cujos
parametros variam ou em plantas dificeis de serem descritas ou modeladas em
termos precisos. Muito desses sistemas apresentam caracteristicas ruins se sédo
controlados por métodos convencionais, mas podem ter a sua operacdo otimizada
pelo uso de controladores fuzzy. Em geral, para projetar um controlador fuzzy,
nao é necessario ter profundo conhecimento matematico sobre o sistema, mas
dominar intuitivamente o seu funcionamento. Isso pode ser conseguido pela
experiéncia e/ou por observacao.

No proximo capitulo serd demonstrado como sera realizado o
modelamento do controlador fuzzy do sistema de controle de temperatura do

aquecedor de 6leo térmico da planta de Anodo Verde da Albras.
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CAPITULO 4

4.1 -PROJETO E IMPLEMENTACAO DO CONTROLE FUzZzY DO
AQUECEDOR DE OLEO TERMICO (HTM)

4.1.1 —Introducao

As explicacdes dadas nos capitulos anteriores auxiliam a compreensao dos
conceitos e do raciocinio necessario para o uso do Controle Fuzzy, que tera
aplicacao pratica neste capitulo. O processo de fabricacdo de anodos foi também
mencionado anteriormente, todavia, serdo abordados aqui somente a parte de
controle do sistema de aquecimento de 6leo térmico (HTM) da planta de Anodo
Verde da Albras.

4.1.2- Caracteristicas do sistema de aquecimento de 6leo térmico
O sistema para aquecimento de Fluido Térmico marca DENNEX Figuras
4.1 e 4.2 , consiste basicamente de 12 aquecedores de passagem montados em
série e interligados, possuindo uma potencia instalada de 2000KW com tenséo de
alimentacédo de 480 volts trifasico projetado para uma temperatura de 300 graus
Celsius e fluido térmico marca Mobitherm 605. O conjunto completo é constituido
de:
> Unidade de aquecimento multitubolar, modelo MTHU-12, com
aguecimento elétrico por meio de resisténcias com potencia unitaria de 166
KW tipo tubolares blindadas, Figura 4.3 ;
> Tanque de expansdo com volume de 3000 litros, construido
conforme cddigo ASME .Sec VIII ,para temperatura de trabalho 300 C° e
presséo de projeto 0,3 Bar , representacao no supervisorio Figura 4.4;
> Tanque de dreno com volume de 8000 litros, construido conforme
codigo ASME .Sec VIII ,para temperatura de trabalho 300 C° e presséo de
projeto 0,3 Bar;
> Painéis de forca e comando (Figura 4.5)para controlar a poténcia
instalada de 2000KW 480 volts em regime de modulacdo continua por

meio de 4 tiristores SCR de alta potencia montados em configuracao
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antiparalelo independentes atuando sobre duas fases: R e T, de
alimentacéo elétrica de fabricagdo ADELCO, esquema elétrico Figura 4.6;

> Um tanque de selo térmico.

‘m‘! lIIlllll! w""iw. ?- ¥

(0 "

Figura 4.2- Unidade de Poténcia ADELCO

Figura 4.3- Resisténcia 166 KW tipo tubolares Figura 4.4- Fluxo do Sistema de Aquecimento.
blindadas
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FASE R
CONTROLADA

FASE T
CONTROLADA

Figura 4.5- Painel de Forca Figura 4.6- Esquema Elétrico da ligagdo do Tiristor

da Unidade Tiristorizada.

4.1.3 - Controlador Légico Programével (CLP) utilizado na implementacgéo

controle fuzzy na planta da Albras

Uma grande parte do controle de fabricacdo de anodos da Albras é feita
por Controladores Logicos Programaveis (CLP), que possuem rotinas definidas
para cada etapa do processo. A segunda secdo do capitulo faz uma pequena
abordagem a respeito do CLP, com o intuito de facilitar a compreensao de como o
algoritmo fuzzy foi elaborado, e em seguida, serdo abordados todos os passos
que foram tracados na elaboragcao do controlador Fuzzy.

Para a execucdo de um controle automatico em uma unidade industrial
[18], necessita-se basicamente de um dispositivo que execute trés passos: faca a
leitura dos sinais de entrada enviados, por exemplo, por sensores, por chaves
seletoras ou por medidores de vazdo, pressdo ou temperatura; realize o
processamento desses dados de acordo com uma logica pré-determinada; envie
0os resultados aos dispositivos de saida (Figura 4.8), como por exemplo:
lampadas, relés de controle, contatores de partida de motores, etc.

Uma das maneiras de realizar o controle é utilizando-se um Controlador

7

Légico Programavel. O CLP, Figura 4.7[18] é um equipamento modular
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programavel que pode ser configurado de acordo com cada aplicacao.
Basicamente ele € composto por uma fonte de alimentagao, por um “cartao” que
possui um processador responsavel pela execucdo dos programas e por um
chassi (backplane) que possui conectores (slots), onde outros cartdes podem ser
conectados. A comunicacdo entre o CLP e esses cartbes € realizada através do
chassi.

De acordo com cada aplicagdo sao adicionados cartbes especificos. Assim,
se ha a necessidade de ler variaveis analogicas, a exemplo da temperatura,
corrente ou pressao, adiciona-se ao “chassi” do CLP um cartdo de entradas e
saidas analdgicas. Por outro lado, se os dados a serem lidos sdo variaveis
digitais, como por exemplo, recebendo um dos dois eventos possiveis de uma
chave seletora “liga/desliga” adiciona-se um cartdo de entradas digitais.

A memoéria do CLP é do tipo ndo-volatil. Assim, em uma queda de energia
ndo sao perdidos os programas armazenados em sua memodria bem como 0s
valores de estado anteriores.

Para a programacdo de um CLP, necessita-se de um computador onde 0s
programas sao inicialmente desenvolvidos e depois transferidos para o CLP,
através de porta e cabos seriais apropriados. Apés a transferéncia dos
programas, o CLP se torna independente do computador, ndo havendo mais a
necessidade de sua utilizagao.

Existem diversas formas se programar um CLP, tais como linguagem
estruturada, o diagrama de blocos, listas de instrucéo e linguagem Ladder, sendo
esta Ultima a mais utilizada.

A principio, a modelagem inicial do programa de controle fuzzy para o
Aquecedor de Oleo Térmico foi elaborada em linguagem C++, sendo que foram
realizadas varias simulacdes, tentando representar teoricamente a dindmica de
funcionamento do sistema. Foram feitos diversos programas, com o intuito de
definir qual seria a base de regras e funcdes de pertinéncias mais convenientes
para a realidade do Aquecedor de Oleo Térmico. Pelo fato do CLP ter de meméria
limitada, e estar em operacao constante no processo, torna-se muito arriscado
fazer intervencbes no mesmo para fazer alteracbes na légica de controle do
processo, pois se uma determinada acado que nao estava prevista ocorra, a planta

pode entrar em colapso, vindo a interromper a producéo[18].



57

- UNIDADE CENTRAL -
DE
PROCESSAMENTO

Figura 4.7 — Chassi com Processador , Figura 4.8- Estrutura Basica do CLP
Cartdo de Entrada Analogica, CartGes de
Entrada e Saidas digitais do CLP

@ > O > A0 4 = m

4.1.3 .1- Controlador Légico Programavel (CLP) linguagem ladder

Neste tdpico mostramos as etapas da composicdo da linguagem ladder
que foi implementada no CLP oriunda da linguagem C** que foi criada a partir do
compilador fuzzy. No CLP serdo imputados os blocos correspondentes a
linguagem criada pelo gerador de algoritmo fuzzy como segue : bloco inicializador
de variavel Figura 4.9 —Erro e Figura 4.10- Variacao do Erro ; bloco fuzyficador de
variavel Figura 4.11- Erro e Figura 4.12- Variacdo do Erro; bloco de aplicacdo de
regras Figura 4.13 ; bloco maximo/minimos Figura 4.14 e finalizamos com o bloco
defuzyficador Figura 4.15.
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Expressiom  (F22:24 - F22:123)| F22:150

Figura 4.9 — Bloco inicializador da variavel Erro.
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Figura 4.10- Bloco inicializador da variavel Variacdo do Erro.

HiER s INDICES D 0 ERRO SERRaha
“‘.0000““.0000““.0OOOOOOOGOOOOOOMDD BLDCD I_Mcmmpm D‘qs Vm‘vEIS LR AR LRSI LY ]
R THICTO DO BLOCO 2 - FUZZVEICAD S0 SatssH
HTH_ERRO
—ZEQ
Grir Thar or Eql{A==E]
Sonmree b, Fal:123

0.1263034= 01268634
Sonree B Fa1:2l Soarce B Fa2:23
-10=

-0.75=

HIIM_ERRO

LEQ
Less Thar or Eql(4==E)
Somce L Fii:123

IP_ERE0_HG_HTL IP_EREO_HG_HTH
LES —— ——hOWV
Less Than (4=E) Tilome
Somce & Fixn Scamce
on=
Souace B 1n
10=

HTH_EREO

——ET

Greater Thom [ 4=F) Less Tham or Eql (A=)

Sonmree b Fal:133 Sonmee b Faa:1a3
01268634

01268634
Sonmee B Fa2:23

an= -250T454
Soumce B Faa:22 Somee B Faa:77
075 05

Fza0
2507454 o0«

HIM_EREO

IP_ERR0_NE_HTM
LEQ

LES
Less Tham [ 4=F)
Sonmee b Faa0

Figura 4.11- Bloco fuzyficador da variavel Erro.
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Figura 4.13- Bloco de aplicacdo das regras fuzzy.
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Figura 4.14- Bloco de maximo / minimos fuzzy.



B1_HTM

FSSRI R ASRA A RRS R hdas R nsasn s tds D0 BLOCO 5 - APLICA[AD [VAD REGELS *##s*besssstnsssssnsoss
B THICIO DO BLOCO 4 - DEFFUZVEICA LD Sthntatitis

HM1_HTHM
—CET

60

H1_HTH
LES

Sonrce £

Source B

Legs Tham [ A<E)

Compazte
Dest

Eqression.  F22:75 *(F12:64 - F22:63)

Faz:T0
0123

H1_HTH

HE>

Faa:m
0125

on
on=

Hegnte
Sonrce

Dt

Faz:T0
0123

Faz:T0
0123

HH1_HTH

Fix:69
003333334
Epression (F223:64 +FI2:03)| 20

Figura 4.15- Bloco defuzyficador.

4.1.4- Gerador de algoritmos fuzzy

Para o desenvolvimento do algoritmo fuzzy foi utilizado um gerador de
codigo C  [6].
linguagem Matlab®, para utilizacdo em sistemas computacionais baseados em

Este compilador gera coédigos em linguagem C™ ou em
Windows. ApoOs a geracdo dos codigos os mesmos serdo transformados em
linguagem Ladder para entdo o CLP processar o algoritmo fuzzy e gerar as
respostas de saida que serdo responsaveis pela acdo de controle da temperatura
do aquecedor. O compilador possui telas na quais vocé pode entrar com as
grandezas que estardo envolvidas no processo, conjunto de regras a ser utilizada
e a ultima tela que far4 a geracdo do cddigo em linguagem C™ o qual sera
transformado em linguagem Ladder no CLP . Junto com as Figuras : 4.16, 4.17
,4.18 e 4.19 representam as fases usados na geracdo do cédigo do compilador

fuzzy , segue o codigo gerado em linguagem C** defuzificador areas sobrepostas.
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4.1.5- Modelagem e analise do controlador fuzzy

Em técnicas convencionais de controle, a intensidade do sinal de controle é
calculada a partir de um conjunto de sinais de entrada, em funcdo de um modelo
matematico constituido por um conjunto de equacfes descrevendo 0 processo
[19]. Mas exprimir desse modo a experiéncia humana (e que valiosa ela é, em
tantas circunstancias!) é uma tarefa quase impossivel, e por isso muitos
processos de controle industrial tém de continuar a depender da intervencéo de
um operador. A logica difusa veio proporcionar um quadro de desenvolvimento de
controladores que refletem de forma muito proxima esse tipo de experiéncia
humana porque os controladores fuzzy baseiam o seu principio de funcionamento
em regras, na maioria das vezes com uma correspondéncia linguistica
estabelecida pela teoria dos conjuntos fuzzy. Porém, isto ndo significa que o
desenvolvimento de controladores fuzzy seja uma tarefa muito simples, sendo
que nao ha forma de se dispensar um bom conhecimento tedrico sobre controle e
procedimentos de engenharia no desenvolvimento. Um controlador fuzzy
organiza-se, em termos gerais, de acordo com o representado na Figura 4.20 [5].

Os blocos mais importantes sao:

v Modulo fuzyficador: executa as func¢des de leitura ou medida de
grandezas e normalizacdo de valores, e posteriormente a transformacéo
dos valores numéricos em instancias de variaveis linguisticas com

descricao difusa e fungéo ou valores de pertinéncia correspondentes;

v Base de conhecimentos: inclui as definicbes das fun¢bes de
pertinéncia para cada variavel de estado e de controle, bem como a

colecéo de regras (difusas) aplicaveis;

v Maquina de inferéncia: mecanismo pelo qual sdo determinadas
as possiveis reacbes determinadas por cada regra, em resposta a um
determinado estimulo, e combinadas essas reacdes de forma a obter uma

descricéo global (difusa) da resposta do controlador;
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v Médulo defuzyficador: converte a resposta difusa num valor
numerico, e procede a conversao de escala desse valor para o dominio

dos sinais de controle.

Valores de entrada Valores de saida
do Controlador do Controlador

A

Normalizacao Reescaloname
nto

Fuzzificacio ,| MAQUINA DE Defuzzificacio
INFERENCIA

Base de Base de
Dados Regras

. _BASEPE,
CONHECIMENTOS

Figura 4.20— Diagrama esquematico da estrutura de um Controlador Fuzzy.

4.1.5.1- Fuzzificagao

No controle fuzzy proposto as variaveis de entrada do sistema sao
definidas como: Erro de temperatura (Erro entre a temperatura de referéncia (SP)
e a temperatura média(Ty) ) e, € o incremento do Erro Ae,, de acordo com a
Figura 12 Estes valores de entradas sao obtidos através de um modulo conversor
analégico digital do CLP (Controlador Logico Programavel) e devem ser

fuzzificados para que possam ser manipulados no universo fuzzy [23].
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o 6 se Controlador fuzzy
d/dt Kec 5 BC AU | Unidade Unidade de
5 F . D de Aquecimento
i | Ku |— o WTHU2
Ke X Y Potencia

Fuzzy ajustador de ganho

BC o
TFL + D "
e M
Sensor de
n Temperatura

Figura 4.21- Diagrama esquemético do Controlador Fuzzy do Aquecedor de 6leo

térmico.

7

A variavel de controle do sistema é a temperatura do 6leo térmico, que
deve ser ajustada de tal modo a garantir que a sinal de tensdo que trabalhe em
torno do set point com o menor erro possivel, garantindo uma estabilidade na
energia de mistura da pasta anddica. O sistema de poténcia pode ser traduzido
como o elemento final de controle que atuara na liberacdo de energia para o
aquecedor.

Em seguida sé&o equacionados o Erro e 0 seu incremento para um instante

de tempo k e um instante anterior k-1 e a saida AU (k) .

& = SP(k) — n(k) 1)
A€o (K) = €0 (K) - €6 (k-1) (2)
AU (K) = U (K) +U (k-1) (3)

onde:

SP(k) € o set point, ou seja, a temperatura de referéncia, especificada pele
engenharia de processo (geralmente em torno de 260 C°), e n(k) é a temperatura

média no instante k. Os Blocos sdo F (Fuzificador), BC (Base de Conhecimentos,
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MI (Maquina de Inferéncia), D (Defuzificador), A/D (Conversor Analdgico/Digital) e
S (Derivador).

A faixa de trabalho do Erro e, e seu incremento Ae, sdo estabelecidos com
base na escala de temperatura de trabalho do aquecedor que transfere
temperatura para o 6leo, que o sistema de potencia (tensdo de 480V e corrente
de 0 a 2000 A). Ja a variavel de controle AU(k) tem a sua escala definida pelo
sinal de 0 a 10 V, que ¢ liberado para placa de disparo do tiristor do sistema de
poténcia.

Como resultado das regras de controle se obtém os valores do
sinal de controle AU(k), e como as operacdes sdo realizadas no universo fuzzy,
estes valores deverdo ser defuzzificado para que o CLP possa tomar acao
corretiva adequada na temperatura de processo, de forma a manter a temperatura
em torno da referéncia. A principio, no programa feito via linguagem C**
estabeleceu-se um conjunto de 49 regras de controle, dando a acdo de controle
uma excursdo bem fina em torno do set point. Estabeleceu-se somente sete
predicados (Tabela 3 para cada variavel fuzzy, gerando uma base de regras de
49 leis de controle.

Tabela 3 - Variaveis Linglisticas

Poszitivo Grande
Positivo Medio

Positivo Pequeno

Fero

Negativo Pequeno
Negativo Meédio
Negativo Grande

4.1.5.2- Fungdes de pertinéncias

As variaveis fuzzy sé@o definidas assumindo valores de um grau de
pertinéncia para cada elemento do universo fuzzy de discurso. Existem varios
tipos de funcbes de pertinéncia, todavia para reduzir o esforco computacional, e
devido a limitacdo de instru¢des mateméaticas na CPU do CLP foram utilizadas
funcg@es triangulares, conforme a Figuras: 4.22 e 4.23, onde o sinal de variavel de
processo temperatura foi normalizado para 1 com o seguinte procedimento :

multiplicou-se o sinal de temperatura e set-point por 10 e calculou-se erro ( erro=
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set-point — temperatura) e dividiu-se 0 mesmo pelo set-point, assim conclui-se a
normalizacdo do Erro -1 a 1; e seu incremento esta constituido pela excursao de
-0,1 a 0,1, enquanto a variavel de controle é excursionada de —1 a 1. O valor da

funcao de pertinéncia varia de O a 1.

Entrada 1: Erro
€
NG NI NP 1)z ‘PP *PM & PG °§
\ / N\ 7
\ \‘. /
\__\ /_/ \ ,//
\\\ / v}//
\ /
4 0,75 0,5 0,25 0 0,25 0,5 0,75 1

Figura 4.22 — Fungé&o de Pertinéncia Triangular do Erro.

Entrada 2: Derivada do Erro
Ae
NG NM NP 1|ZE PP PM PG
\ : /
\\ / ,/'/
\ y
\\ / //I
N /
\ ‘,/"/ ,//
0.1 0,075 0,05 -0,025 0 0,025 0,05 0,075 0.1

Figura 4.23 — Fungé&o de Pertinéncia Triangular do Incremento do Erro.

A U(k)

NG ° N NP

A 0,75 0,5 0,25 0 0,25 0.5 075 1
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Figura 4.24 — Funcao de Pertinéncia Triangular de Saida

A funcéo de pertinéncia triangular da variavel linguistica esta determinada
por trés nameros. Por exemplo, na Figura 4.24, o predicado Zero da variavel Erro
Z: {-0,25, 0, 0,25}. As funcdes de pertinéncia da extrema direita e esquerda, por
nao terem forma triangular, assumem dois niameros.

As funcbes de pertinéncias para o Fator de ajuste N s&o: Contrair Grande
(CG); Contrair Pequeno (CP); OK; Amplia Pequeno (AP); Amplia Grande (AG);

AP AG

0125 025 03 1 2 | B

Figura 4.25- Fator de ajuste N

4.1.5.3- Andlise dinamica da variavel do erro

O erro produzido pela diferenca entre Set Point e a temperatura média tem
uma forma de onda ondulante e convergente [32]. A caracteristica convergente da
temperatura logo depois de produzir o erro, pode ser vista na Figura 4.25, onde
C1, C2, C3.. denotam os pontos de cruzamento da temperatura e ao longo do set
point, enquanto os pontos ml, m2, m3.... sdo os valores maximos; e Al, A2, AS...
denotam intervalos de referéncia para explicar o processo. As polaridades de e, e

Ae, nos intervalos de referéncia séo também indicados nessa figura.
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L, A LA A A AT A

A-
e+t +t - -+ + - -+ o+ - -
Ao+ - - + + - - + + - -+

Polaridade

v

Figura 4.26- Analise dinamica do sinal erro e sua derivacao

Nas &reas Al, A5, A9 da Figura 4.25. , o sinal do erro e, é positivo crescente,
bem como o sinal da variacdo do erro Ae,. Isto significa que o sinal de
temperatura esta abaixo do set point (SP), logo é preciso aumentar o sinal de
referencia (0 a 10 V) para placa de disparo do sistema de potencia para que a
temperatura aumente e passe a trabalhar proxima ao SP. Nesse caso a
temperatura atual do processo deve receber um incremento, ou seja a acao de

controle deve ser positiva para que a temperatura possa aumentar.

Nas areas A2, A6, A10, o sinal do erro e, € positivo e a sua variacdo Ae, é
negativa. Apesar do erro ser positivo, a acdo de controle estad fazendo com
que o erro e, decreca gradualmente. As observacdes nas areas A3, A7, All e
A4, A8, Al2 sdo semelhantes aquelas listadas nos itens a) e b),
respectivamente, pois pode-se perceber que ha uma simetria entre o segundo
e quarto quadrante da tabela 3. Sendo que o primeiro e terceiro quadrante

possuem sinais opostos.
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4.1.5.4 - Deducdo das regras de controle fuzzy

As regras de Controle Fuzzy estdo baseadas na experiéncia dos
especialistas de engenharia de controle para se obter boas caracteristicas do
modelo. Nas Tabelas 4 e 5, pode estdo incluidas todas as regras linguisticas
usadas no controle fuzzy. Algumas observacées usadas para determinar as
regras de controle s&o indicadas a seguir:

Tabela 4 - Regras linguisticas do controlador fuzzy.

4.1.5.5 - Maquina de inferéncia

Os métodos de defuzyficacdo mencionados anteriormente, atuam sobre
uma area de pertinéncia preparada a partir da Tabela 6, conhecida como maquina

de inferéncia. Existem varios métodos de inferéncia. Os mais conhecidos sao:

v Método de Mandani (min-max);
v Método de Larsen (produto maximo-produto soma);
v Método de Sugeno (a etapa de decisdo entrega um valor fixo de

saida ponderada das entradas);
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v Método de Tsukamoto (similar ao de Sugeno variando a formula de
saida);

Agora exemplificaremos a aplicagcdo das regras de Controle Fuzzy que
estdo baseadas na experiéncia dos especialistas de engenharia de controle para
se obter boas caracteristicas do modelo. Algumas observacdes usadas para
determinar as regras de controle sdo indicadas a seguir:

Na Figura 4.27 inclui-se a variavel P, que define os intervalos do
universo de discurso da variavel e,. Cada valor de entrada e, da um valor de

pertinéncia ndo nulo em algum desses intervalos.

Figura 4.27-Variavel erro Figura 4.28 — Variavel variagéo do erro

Pela Figura 4.27 percebe-se que:

Se eo<=P2ee,>Ple un(ey) <1, entdo un(e,) =1

Se e, <=P3ee,>P2e uzey) < (e,+P2)/P2, entdo uz(eo) = (e,+P2)/P2
Se e, <=P3ee,>P2e uneo) < (-e0)/P2, entdo un(e,) = (-e0)/P2

Se e, <=P4 ee,>P3e up(ey) < eo/P4, entdo pp(eo) = e./P4

Se e, <=P4 ee,>P3e uzey) < (P4-e,)/P4, entdo uz(e,) = (P4-e,)/P4

Se e, <=P5ee,>P4e pup(ey) <1, entdo pp(ey) = 1

Na Figura 4.28 inclui-se a variavel K, que define os intervalos do universo
de discurso da variavel Ae,. Cada valor de entrada Ae, da um valor de pertinéncia

ndo nulo em algum desses intervalos. Usando a técnica anterior, tem-se:

Se Ae, <= K2 e Ae, > K1 e un(Aeo) < 1, entdo pun(Aeo) =1

Se Ae, <= K3 e Ae, > K2 e pz(Aey) < (Ae,+K2)/P2, entdo nz(Aeo) = (Aep,+K2)/K2
Se Ae, <= K3 e Ae, > K2 e un(Aep) < (-Aeo)/K2, entdo un(Aeo) = (-Ae)/K2

Se Ae, <= K4 e Ae, > K3 e up(Aey) < (Aey)/K4, entdo up(Ae,) = (Aey)/K4
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Se Ae, <= K4 e Ae, > K3 e pz(Aeo) < (K4-Aey)/P4, entdo uz(Aey) = (K4-Aeo)/K4
Se Ae, <= K5 e Ae, > K4 e up(Aey) < 1, entdo pp(Aey) =1

Tabela 6 — Regras linguisticas

Apés a realizacdo dos calculos dos indices de pertinéncia, faz-se a
aplicacdo das regras que foram estipuladas na Tabela 6. Quanto mais regras
forem definidas, mais preciso serA a acdo de controle. A regra consiste
basicamente em verificar em quais intervalos P e K as varidveis de entrada se
localizam, fazendo-se todas as combinacdes possiveis para que sempre exista
uma acao de controle a ser tomada, mesmo que esta seja nula. Aqui realiza-se a
aplicacdo do método de Mandani. Calcula-se a funcdo minimo entre os indices de
pertinéncia das entradas e finalmente, calcula-se o maximo entre o indice de
pertinéncia da saida com o resultado da funcdo minimo das entradas. Isto pode

ser visto para uma regra especificamente, como segue:

Se (ep <=Plee,>=P3) E (Ae, <= K1 e Ag, > K3) entéo
retorno = MIN(un(€o), (un(Aeo))

(Upp) = MAX(retorno, (Upp))

4.1.5.6 - Defuzificagcéo

A defuzificacdo € a aplicacdo contraria a fuzificagcdo, isto €, no fim de um
controle fuzzy temos as saidas como conjuntos fuzzy, mas essas saidas nao tém
significado no mundo real.

Por isso, ndo basta chegar a descricado difusa de uma resposta U, face a
uma entrada e. E preciso defuzzificar essa resposta num sinal especifico. Ndo ha

uma forma unica de efetuar esta operacdo, nem existe uma justificativa tedrica
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que privilegie uma forma em definitivo. Os varios métodos que analisados no
capitulo anterior tém sido mais ou menos utilizados na pratica, e tém prevalecido
razdes de ordem pragmatica na sua escolha em particular, a eficiéncia ou rapidez
de célculo em aplicacbes de tempo real. O Método que o foi usado nessa

aplicacao foi o do centro de area Figura 4.29.

Grau de
Pertinéncia

1.0

e l Universo de
COA/COG Discurso

Figura 4.29- Defuzificagéo por centro de gravidade.

I=1 f (4.1)
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4.1.5.7 - Conclusao

Neste capitulo foi abordado a implementacdao do controlador fuzzy para o
Aquecedor de Oleo Térmico (HTM) , dando uma descri¢cdo detalhada do sistema
de aquecimento , bem como a insercdo da Logica Fuzzy em linguagem ladder no
CLP- 5/80 da Rockwell Automation, que nada mais é do que uma CPU dedicada
para executar uma sequéncia de tarefas pré-programadas. Também foi abordada
a forma que foi elaborada o controlador inteligente fuzzy, que controla o a
temperatura do Aquecedor de Oleo Térmico da fabrica de Anodo Verde da Albras
. Os resultados do desempenho desse controlador fuzzy, podem ser visto no

préximo capitulo.
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CAPITULO 5

5.1 - RESULTADOS EXPERIMENTAIS NA PLANTA DA ALBRAS

5.1.1 — Consideracdes gerais

Cada sistema de processo da area de Anodo Verde possui 0 seu sistema
de aquecimento de 6leo térmico , que opera independentemente em cada planta
e que possui as mesmas caracteristicas de poténcia.A motivacdo de se produzir
um controlador fuzzy para o sistema de aquecimento, partiu da necessidade da
troca do controlador em funcdo da remocdo do painel de controle de
instrumentacdo antigo ,onde encontrava-se um controlador PID fabricante Watlow
,que era responsavel pelo controle de temperatura e que foi substituido por um
sistema supervisorio (Figura 5.1) interligado ao CLP de controle de processo das

plantas de Anodo Verde , na Figura 5.2 temos a sala de controle.

Figura 5.1 -Sistema de controle de temperatura no supervisorio
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Figura 5.2 —Sala de controle do sistema supervisério

5.2 — CONTROLE FUZZY NO SISTEMA DE AQUECIMENTO DE OLEO

O modelamento do controlador fuzzy foi apresentado nos capitulos anteriores, e
de acordo com o que foi discutido, as variaveis que o controlador necessita para
poder gerar uma saida de controle s&o: o erro e a sua derivada. O sistema
controla a temperatura de processo que esta setada em 260 graus Celsius, na
Figura 5.3, temos a malha de controle do sistema de aquecimento de 6leo
térmico . O programa desenvolvido para implementar a estratégia de controle
fuzzy foi desenvolvido e implementado em linguagem de C++, e uma biblioteca
para implementacdo de algoritmos fuzzy [6], conforme ja descrito no Capitulo 4
(secédo 4.1.4), desta dissertacdo. Subsequentemente, o algoritmo de controle
fuzzy foi transcrito para linguagem ladder e implementado em um CLP 5/80, de
fabricacdo da empresa Rockwell Automation [33].Na figura 5.3 temos a malha de

controle do sistema de aquecimento de 6leo térmico
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auik)
> Unidade de
& Unidade de Aquecimento
= Potencia
MTHU-12
CcLP
SP
Controlador
Fuzzy
4
n(k)
Sensor de Temperatusa

A

Figura 5.3 — Malha de controle do sistema de aquecimento

Na Figura 5.4 ¢é exibida uma situacdo em que o sistema controlado pela
|6gica fuzzy sofre mudanca no set point. O set point pena verde foi reduzido de
259 graus para 243 graus, produzindo-se um degrau de -16 graus e, pouco
depois, passando para uma temperatura de trabalho de 260 graus. Percebe-se
qgue o controlador consegue rastrear 0s novos pontos de operacdo. Quando o set
point aumenta , o controlador fuzzy faz um incremento no sinal de controle pena
azul fazendo a temperatura de saida do processo pena vermelha passe a

trabalhar em um novo ponto estabelecido.
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aEg

TEMPERATURA - SET POINT -- SINAL DE CONTROLE DO HTM FAVZ  quinta-feira, 2 de junho de 2011
quinta-faira, 2 de junho de 2011 02:03:27

300.0 2591
243.0
260.0 LS
260.0 L - 4
!.‘_,/

2400 j\ / N ”
200 \L j

200.0
1:40:54 1:52:54 2:04:54 2:16:54 2:28:54 2:40:54
. EE M| ] W [ r | [rkr ] [rki]
Caption 08:34:45 | Min [Max Units
‘ TEMPERATURA 263.0|200.0(300.0
SET_POINT 263 200,0|300.0
=" SiwaL_CoNTROLE 73] 04[] 200

Figura 5.4- Rastreamento do controlador para novos pontos de operacao
desejados .

Na Figura 5.5 apresentamos a velocidade de resposta a aplicacdo de um
degrau de 17 C° observamos que o controlado fuzzy obteve um tempo de

resposta excelente para aplicacdo no processo da planta de Anodo Verde.
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TEMPERATURA - SET POINT - SINAL DE CONTROLE DO HTM FAVZ  quinta-feira, Z de junho de 2011
quinta-feira, 2 de junho de 2011 02:04:26

2430
200 10

200 .

8

: U/

200.0

1d0:54 1:52:54 210d:54 2116:54 2i28:54 2:d0:54
1|

Caption 08:36:18
TENPERATLRA 263020003000
SET_POINT 263 (20003000
SINAL_CONTROLE 73] 00200

Units

= =a

Figura 5.5 - Velocidade de resposta do Controlador Fuzzy .

Quando sistema encontra-se em regime permanente de trabalho, o sinal de
incremento sofre pequenas variagdes com a finalidade de manter a temperatura
de processo pena vermelha em torno do set point 260 graus Celsius pena verde

como esta demonstrado na Figura 5.6.

TEMPERATURA -- SET POINT -- SINAL DE CONTROLE DO HTM FAVZ  quinta-feira, 2 de junho de 2011

quinta-feira, 2 de junho de 2011 02:09:37
300.0 256.5 .
261.0
260.0 100
[ 4
260.0 ~
240.0 /J'F *\\\ «
2200 _\L j
200.0
1:40:54 1:52:54 2104154 2:116:54 2128:54 2140:54
[ .| - | | W ] [Cer | Ll
Caption 08:36:40 [ Min [Max | Units
TEMPERATURA 263.1|200.0{300.0)
SET_POINT 263 [200.0300.0|
SINAL_CONTROLE| 7.7 0.4] 204]

Figura 5.6— Alcance do ponto de acomodacao do Controlador Fuzzy
em torno do Set-point.
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Na situacdo a seguir temos uma mudanga da variavel de processo pena
vermelha assumindo valores acima do set-point. O controlador fuzzy reage
decrementando o sinal AU(k) para o modulo de poténcia do aquecedor de Gleo

térmico como é demonstrado Figura 5.7.

- TEMPERATUIRA - SETPOINT - SINAL DEGONTROLEDDHIM FAVZ. A8
TEMPERATURA -- SET POINT -- SINAL DE CONTROLE DO HTM FAVZ quinta-feira, 2 de junho de 2011
quinta-feira,  de junho de 2011 02:14:53
300.0 ;
265.3
263.0
280.0 ! ! 71
|| [P e _-
260.0 ! '
q\-.__,/"
240.0 T T \\_{/,.—\_ il
2200
Z00.0
1:40:54 1:52:54 2:04:54 2:16:54 2:28:54 2:40:54
[ | [==] - | s [ | [k ] [ En]
Caption 08:37:43 [ Min | Max Units
| TEMPERATURA 263.1|200.0(300.0
— SET_POINT 263 |200.0/300.0
— SINAL_CONTROLE 7.7 00| 20.0

Figura 5.7 — Controlador Reagindo a uma Mudanca da Variavel de Processo .

O controlador fuzzy atinge o ponto de acomodacdao em torno do set point,
como podemos observar na Figura 5.8 o sinal AU(k) pena azul produzido pelo
controlador tem caracteristica suave , significando que h4 um minimo esforco de
trabalho de controle , logo impactando em um menor gasto de energia para atingir a
temperatura da variavel de processo pena vermelha 263 C° igual ao set-point pena

verde.
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o= EX)

TEMPERATURA -- SET POINT -- SINAL DE CONTROLE DO HTM FAVZ2 quinta-feira, 2 de junho de 2011
quinta-feira, 2 de junho de 2011 08:33:50
300.0 26347 ]
2030
280.0 L
260.0 4
240.0 4
220.0
2000
7:39:57 7:51:57 §:03:57 8:15:57 §:27:57 §:39:57
O] Cas] =] o] [ ] [Cee] |
Caption 08:3%:57 | Min | Max Units
TEMPERATURA 263.1[200.0[300.0
SET_POINT 263 |200.0(300.0
SINAL_CONTROLE 7.7 0.0] 200

Figura 5.8 — Controlador Fuzzy em estado permanente de acomodacéao .

5.3-COMPARACAO DOS CONTROLADORES FUZZY E PID

Na secdo a seguir faremos uma comparacado do controlador fuzzy implementado
com o controlador que operava antes, controlador PID, faremos uma analise das
principais caracteristicas de desempenho dos controladores:



~= TEMPERATURA - SET POINT -- SINAL DE CONTROLE DO HTM FAYZ =101 x|

=  neae1 [00.0 TEMPERATURA -- SET POINT -- SINAL DE COMTROLE DO HTM FAYZ  quarta-feira, 7 de dezem 13:28:35
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200 e : ]
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Figura 5.9- Resposta a um sinal degrau controlador Fuzzy
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Figura 5.10- Resposta a um sinal degrau controlador Watlow PID.



Legenda :
o td - Tempo de atraso de resposta;
o tr - Tempo de subida;
o tp - Instante de pico ou maxima resposta;
o ts - Tempo de assentamento.

Tabela 7- Caracteristicas dos controladores PID e Fuzzy.

Parametros Controlador Controlador
FUZZY Aquecedor PID Aquecedor
td 137 seqg. 83 seg.
tr 225 seq. 112 seq.
tp 293 seq. 180 seq.
ts 12 minutos 5 minutos
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Nas Figuras 5.9 e 5.10 estdo representadas as respostas dos

controladores : Fuzzy e PID . Na Tabela 7, queremos registrar as
caracteristicas apresentadas por cada tipo de controlador que foi aplicado
nas plantas de Anodo Verde da Albras.

Em geral a andlise do desempenho ou caracteristicas de um
sistema é realizada com base na resposta deste sistema a uma excitacao
qualquer . Neste trabalho utilizamos uma excitacdo degrau para estudar e
diferenciar bem o comportamento dinamico dos controladores fuzzy e
PID.

O parametro tempo de atraso de resposta (td) , que representa o
intervalo no qual o sistema atinge pela primeira vez 50% do seu valor final
demonstrou vantagem, ou seja uma menor valor do controlador PID
(83s) comparado ao controlador fuzzy (137s), haja visto que esse
parametro retrata o atraso na acao do proprio controlador.

O tempo de subida (tr) revela o tempo que o sistema leva para
passar de 0 al00% do seu valor final. Percebemos que o controlador PID
(112 s) possui uma velocidade maior de resposta do a do controlador
fuzzy (225s), na presenca de um transitorio aplicado ao sistema .

O tempo de pico, também conhecido como sobre-sinal(ou
overshoot), relaciona-se com a estabilidade do sistema.Comparando o

controlador PID(180 s) com o controlador fuzzy (293 s) , pela velocidade



84

de resposta do controlador PID era de se esperar que o tempo do
controlador fuzzy fosse maior que o PID.

J& o tempo de assentamento ( ou acomodacédo) que corresponde
ao intervalo que o sistema leva até que a resposta caia dentro de uma faixa
de valores centrada no valor final do regime permanente , demonstrou-se
uma melhor eficiéncia do controlador PID (5 min.) em relacdo ao

controlador fuzzy ( 12 min.).

5.4 — CONCLUSAO

Neste capitulo, apresentou-se e discutiu os resultados da implementacéo
de um controlador Pl Fuzzy aplicado ao o processo de fabricacdo de anodo na
fabrica da Albras. Os resultados obtidos nos testes comparados do controlador
fuzzy com o controlador PID que antes era utilizado, de certa forma nao alcangou
as mesmas caracteristicas do controlador PID, porém para o processo da planta
de Anodo Verde o desempenho do controlador Fuzzy atende com eficiéncia as
necessidades do processo de producdo de anodos verde , pois com 0s
resultados obtidos demonstrou-se que o controlador Fuzzy possui um ponto de

acomodacéo satisfatorio para o processo da planta de Anodo Verde.
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CAPITULO 6

6.1 -CONCLUSAO

A aplicacdo real de uma de um controlador Fuzzy na planta de Anodo
Verde, mais precisamente no controle da temperatura de o6leo térmico, cuja
etapa faz parte do processo de producdo que completa a cadeia de fabricacao de
aluminio primario , permitiu um grande aprendizado relacionado a aplicacdo das
técnicas de projeto de controlador Fuzzy.Foi observado a aplicabilidade desse
controle de maneira real . Sabe-se que os resultados obtidos ndo demonstram a
superioridade do controlador Fuzzy em relacdo ao controlador PID, pois as
caracteristicas que foram coletadas nos testes percebe-se um melhor
desempenho do controlador PID.O controlador Fuzzy implementado apesar de
nao mostrar nitida superacdo em termos de curva de desempenho em relacédo ao
controlador PID convencional ja existente, o mesmo atendeu com eficiéncia os
pré requisitos do processo de fabricacdo de anodos , pois 0 mesmo possui uma
boa acomodacdo em torno do set point , que € fator importante nesse processo,
onde a temperatura participa de maneira direta na formacéo da pasta anodica que
irAd formar o bloco que sera usado como polo positivo na redugdo.Com certeza
existe possibilidade de melhoria das caracteristicas do controlador Fuzzy
implementado que pode ser feita através de uma melhor sintonia do mesmo,
como otimizando seu banco de regras e alterando suas fun¢des de pertinéncia
para se obter um melhor resultado. Com o conhecimento das técnicas de controle
fuzzy abriu-se uma janela, provocando o interesse da equipe de engenharia da
Albras a adentrar em um universo diversificado de controle processo que a
mesma possui. Todos o0s experimentos executados foram seguidos de
planejamento e preparagdo e autorizados pelos gestores da Albras, pois € ldgico
que na implementacdo havia possibilidade de erro minima que fosse, caso a
resposta do controlador ndo fosse satisfatéria ao processo da planta de Anodo
Verde, 0 que poderia ocorrer rejeicdo de blocos anddicos por ndo atendimento

da temperatura necesséria para o processo de fabricagdo de anodo verde.
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6.2 - TRABALHOS FUTUROS

A Albras — Aluminio Brasileiro S.A. € um dos maiores parques
industriais da regido norte do Brasil, possuindo o que h& de mais avancado em
tecnologia de software e automacédo. O processo de producdo do aluminio ocorre
em varias etapas, desde a producdo do anodo, que o poélo positivo ho processo
de eletrélise, até a etapa final que é a fundicéo (lingotamento). Especificamente, a
fabrica de anodo possui uma série de equipamentos, e muitos deles operam
automaticamente. Um exemplo é o sistema de filtro de mangas da britagem de
crosta, que teve o seu sistema de controle alterado por um controlador inteligente.
Podemos citar alguns desafios a serem vencidos com a aplicacdo das técnicas de
projeto de controle Fuzzy :

¢ Controle de velocidade dos motores dos exaustores dos filtros de
mangas do forno de cozimento, cujo foco é a economia de
energia,

¢ Controle de altura dos blocos anddicos, que permitird uma melhor
gualidade na fabricacao de blocos, projeto em fase de estudo;

¢ Oportunidade de melhoria da sintonia do controlador Fuzzy aqui
dissertado, que podera ser escrito em forma de artigo.

e Sugere-se a aplicacdo pelo método takage-sugeno para projetos

de controlador Fuzzy .
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ANEXO 1

CODIGO FONTE DA IMPLEMENTACAO DO CONTROLE FUZZY, EM LINGUAGEM

C++

Cédigo em C™ Defuzificador Areas Sobrepostas

#define max(a,b) ((a)<(b)?(b):(a))
#define men(a,b) ((a)<(b)?(a):(b))
#define abs(a) ((2)>(0)?(a): (-a))

/* CONTROLADOR FUZZY PARA AQUECEDOR DE OLEO TERMICO/*

I* FUNCAO : CONTROLE DE TEMPERATURA DAS PLANTAS DE ANODO VERDE
DA ALBRAS/*

I* DATA: 15/04/2011 /*

/* CRIADOR: JOSE GUILHERME C. ALMEIDA/*

[*COMPILADOR FUZZY 1.0 — EFElI —ESCOLA FEDERAL DE ENGENARIA DE
ITAJUBA/*

/* BLOCO 1 - INICIALIZACAO DOS INDICES DE PERTINENCIA */
I* - INICIALIZACAO DOS LIMITES DOS MEMBERSHIPS */

fuzzy(float *ex,float *Upx,float *v_ex)
{

float e; // erro

float Up; // incremento de controle
float v_e; // derivadda do erro

float Pes_Erro =1;

float Pes_Ajuste = 1;

float Pes_variacao do erro = 1;



float IPe_Ajuste_Ng = 0 ; // indice de Pertinéncia Negativo Grande

float Min_Ajuste_Ng = -1; // limite Min. da variavel ling. Negativo Grande
float Max_Ajuste_Ng = -0,5; // limite Max. da variavel ling. Negativo Grande
float IPe_Ajuste_Nm = 0 ; // Indice de Pertinéncia Negativo Médio

float Min_Ajuste_ Nm = -0,75; // limite Min. da variavel ling. Negativo Médio
float Max_Ajuste_ Nm = -0,25; // limite Max. da variavel ling. Negativo Médio
float IPe_Ajuste_Np = 0 ;// indice de Pertinéncia Negativo Pequeno

float Min_Ajuste_Np = -0,5; // limite Min. da variavel ling. Negativo Pequeno
float Max_Ajuste_Np = 0; // limite Max. da variavel ling. Negativo Pequeno
float IPe_Ajuste_Pg =0 ; // indice de Pertinéncia Positivo Grande

float Min_Ajuste_Pg = 0,5; // limite Min. da variavel ling. Positivo Grande
float Max_Ajuste_Pg = 1; // limite Max. da variavel ling. Positivo Grande
float IPe_Ajuste_Pm = 0 ; indice de Pertinéncia Positivo Médio

float Min_Ajuste_Pm = 0,25; // limite Min. da variavel ling. Positivo Médio
float Max_Ajuste_Pm = 0,75; // limite Max. da variavel ling. Positivo Médio
float IPe_Ajuste_Pp = 0 ;// indice de Pertinéncia Positivo Pequeno

float Min_Ajuste_Pp = 0; // limite Min. da variavel ling. Positivo Pequeno
float Max_Ajuste_Pp = 0,5; // limite Max. da variavel ling. Positivo Pequeno
float IPe_Ajuste_Ze = 0 ;// indice de Pertinéncia Zero

float Min_Ajuste_Ze = -0,25; // limite Min. da variavel ling. Zero

float Max_Ajuste_Ze = 0,25; // limite Max. da variavel ling. Zero

float IPe_Erro_Ng = 0 ;// indice de Pertinéncia Negativo Grande

float Min_Erro_Ng = -1; // limite Min. da variavel ling. Negativo Grande

float Max_Erro_Ng = -0,5; // limite Max. da variavel ling. Negativo Grande
float IPe_Erro_Nm = 0 :// indice de Pertinéncia Negativo Médio

float Min_Erro_Nm = -0,75; // limite Min. da variavel ling. Negativo Médio
float Max_Erro_Nm = -0,25; // limite Max. da variavel ling. Negativo Médio
float IPe_Erro_Np = 0 ;// indice de Pertinéncia Negativo Pequeno

float Min_Erro_Np =-0,5; // limite Min, da variavel ling. Negativo Pequeno

float Max_Erro_Np = 0; // limite limite Max., da variavel ling. Negativo Pequeno

float IPe_Erro_Pg = 0 ;// indice de Pertinéncia Positivo Grande

float Min_Erro_Pg = 0,5; // limite Min. da variavel ling. Positivo Grande



float Max_Erro_Pg = 1; // limite Max. da variavel ling.Positivo Grande

float IPe_Erro_Pm =0 ; // indice de Pertinéncia Positivo Médio

float Min_Erro_Pm = 0,25; // limite Min. da variavel ling.Positivo Médio

float Max_Erro_Pm = 0,75; // limite Max.. da variavel ling. Positivo Médio

float IPe_Erro_Pp = 0 ;// indice de Pertinéncia Positivo Pequeno

float Min_Erro_Pp = 0; // limite Min. da variavel ling. Positivo Pequeno

float Max_Erro_Pp = 0,5; // limite Max. da variavel ling. Positivo Pequeno

float IPe_Erro_Ze = 0 ;// indice de Pertinéncia Zero

float Min_Erro_Ze =-0,25; // limite Min. da variavel ling. Zero

float Max_Erro_Ze = 0,25; // limite Max. da variavel ling. Zero

float IPe_variacéo do erro_Ng = 0 ;// indice de Pertinéncia Negativo Grande

float Min_variacéo do erro_Ng = -0,1; // limite inf. da variavel ling. Negativo Grande
float Max_variacdo do erro_Ng = -0,05; // limite inf. da variavel ling. Negativo Grande
float IPe_variacdo do erro_Nm = 0 ; //indice de Pertinéncia Negativo Médio

float Min_variac&o do erro_Nm = -0,075; // limite Min.da variavel ling. Negativo Médio
float Max_variacdo do erro_Nm = -0,025; //limite Max.da variavel ling.Negativo Médio
float IPe_variacéo do erro_Np = 0 ;// indice de Pertinéncia Negativo Pequeno

float Min_variacéo do erro_Np = -0,05; // limite Min. variavel ling. Negativo Pequeno
float Max_variacdo do erro_Np = 0; // limite Max., variavel ling. Negativo Pequeno
float IPe_variacéo do erro_Pg = 0 ;// indice de Pertinéncia Positivo Grande

float Min_variacéo do erro_Pg = 0,05; // limite Min. da variavel ling. Positivo Pequeno
float Max_variacdo do erro_Pg = 0,1; // limite Max. da variavel ling. Positivo Pequeno
float IPe_variagéo do erro_Pm = 0 ;// indice de Pertinéncia Positivo Médio

float Min_variacdo do erro_Pm = 0,025; //limite Min.da variavel ling.Positivo Médio
float Max_variacdo do erro_Pm = 0,075; //limite Max.. variavel ling. Positivo Médio
float IPe_variacéo do erro_Pp = 0 ;// indice de Pertinéncia Positivo Pequeno

float Min_variacéo do erro_Pp = 0; // limite Min. da variavel ling. Positivo Pequeno
float Max_variacao do erro_Pp = 0,05; // limite Max. variavel ling. Positivo Pequeno
float IPe_variacdo do erro_Ze = 0 ;// indice de Pertinéncia Zero

float Min_variacéo do erro_Ze = -0,025; //limite Min. variavel ling. Zero

float Max_variacao do erro_Ze = 0,025; //limite Max. variavel ling. Zero

float soma;



int flag,flagl;

float x1,x2,y1,y2,xmin,xmax,ymax,ymax1,yant;
float al,a2;

float m1,m2;

float xx1,xm1,xx2,Xxm2,xx,xm;

float indice,ipert;

float x;

unsigned int base,resp;

int porta;

int canal= 0;

float retorno,matriz[50];

int elementos,count;

int cont,temp1,temp2,temp3,temp4;

float saidaanal,saidaana?2;

e= *ex;
Up= *Upx;

V_e=*v_ex;

/* FIM DO BLOCO 1 */

printf("Entrada: e = ");
gets(pausa);
sscanf(pausa,"%f",&e);
printf("Entrada: v_e =");
gets(pausa);

sscanf(pausa,"%f",&v_e);



[* BLOCO 2 - CALCULO DOS INDICES DE PERTINENCIA */

if(e>-1&e<=-0,75)
if (IPe_Erro_Ng < ((-0,75-e)*((1)-(2))/((-0,75)-(-1)))+(1))
IPe_Erro_Ng = ((-0,75-e)*((1)-(1))/((-0,75)-(-1)))+(2);

if(e>-0,75&e<=-0,5)
if (IPe_Erro_Nm < ((e-(-0,75))*((1)-(0))/((-0,5)-(-0,75)))+(0))
IPe_Erro_ Nm = ((e-(-0,75))*((1)-(0))/((-0,5)-(-0,75)))+(0);

if (¢ >-0,5 & e <=-0,25)
if (IPe_Erro_Np < ((e-(-0,5))*((1)-(0))/((-0,25)-(-0,5)))+(0))
IPe_Erro_Np = ((e-(-0,5))*((1)-(0))/((-0,25)-(-0,5)))+(0);

if (e>-0,75& e <=-0,5)
if (IPe_Erro_Ng < ((-0,5-e)*((1)-(0))/((-0,5)-(-0,75)))+(0))
IPe_Erro_Ng = ((-0,5-e)*((1)-(0))/((-0,5)-(-0,75)))+(0);

if(e>-0,25&e<=0)
if (IPe_Erro_Ze < ((e-(-0,25))*((1)-(0))/((0)-(-0,25)))+(0))
IPe_Erro_Ze = ((e-(-0,25))*((1)-(0))/((0)-(-0,25)))+(0);

if (e>-0,5&e<=-0,25)
if (IPe_Erro_Nm < ((-0,25-e)*((1)-(0))/((-0,25)-(-0,5)))+(0))
IPe_Erro_Nm = ((-0,25-e)*((1)-(0))/((-0,25)-(-0,5)))+(0);

if(v_e>-0,1&v_e<=-0,075)
if (IPe_variacéo do erro_Ng < ((-0,075-v_e)*((1)-(1))/((-0,075)-(-0,1)))+(1))

IPe_variacao do erro_Ng = ((-0,075-v_e)*((1)-(1))/((-0,075)-(-0,1)))+(1);

if (v_e>-0,075&v_e<=-0,05)



if (IPe_variacéo do erro_Nm < ((v_e-(-0,075))*((1)-(0))/((-0,05)-(-0,075)))+(0))
IPe_variacao do erro_Nm = ((v_e-(-0,075))*((1)-(0))/((-0,05)-(-0,075)))+(0);

if (v_e>-0,075&v_e<=-0,05)
if (IPe_variacdo do erro_Ng < ((-0,05-v_e)*((1)-(0))/((-0,05)-(-0,075)))+(0))
IPe_variacao do erro_Ng = ((-0,05-v_e)*((1)-(0))/((-0,05)-(-0,075)))+(0);

if (v_e>-0,05&v_e<=-0,025)
if (IPe_variacéo do erro_Np < ((v_e-(-0,05))*((2)-(0))/((-0,025)-(-0,05)))+(0))
IPe_variacao do erro_Np = ((v_e-(-0,05))*((1)-(0))/((-0,025)-(-0,05)))+(0);

if(v_e>-0,025&v _e<=0)
if (IPe_variacdo do erro_Ze < ((v_e-(-0,025))*((2)-(0))/((0)-(-0,025)))+(0))
IPe_variacao do erro_Ze = ((v_e-(-0,025))*((1)-(0))/((0)-(-0,025)))+(0);

if (v_e>-0,05&v_e<=-0,025)
if (IPe_variacdo do erro_Nm < ((-0,025-v_e)*((1)-(0))/((-0,025)-(-0,05)))+(0))
IPe_variacdo do erro_Nm = ((-0,025-v_e)*((1)-(0))/((-0,025)-(-0,05)))+(0);

if(e>0&e<=0,25)
if (IPe_Erro_Pp < ((e-(0))*((1)-(0))/((0,25)-(0)))+(0))
IPe_Erro_Pp = ((e-(0))*((1)-(0))/((0,25)-(0)))+(0);

if(e>-0,25&e<=0)
if (IPe_Erro_Np < ((0-e)*((1)-(0))/((0)-(-0,25)))+(0))
IPe_Erro_Np = ((0-e)*((1)-(0))/((0)-(-0,25)))+(0);

if (v_e>-0,025&v_e<=0)
if (IPe_variacdo do erro_Np < ((0-v_e)*((2)-(0))/((0)-(-0,025)))+(0))
IPe_variacdo do erro_Np = ((0-v_e)*((1)-(0))/((0)-(-0,025)))+(0);

if(ve>0&v_e<=0,025)
if (IPe_variacéo do erro_Pp < ((v_e-(0))*((1)-(0))/((0,025)-(0)))+(0))



IPe_variacao do erro_Pp = ((v_e-(0))*((1)-(0))/((0,025)-(0)))+(0);

if (v_e>0,025&v_e <=0,05)
if (IPe_variacdo do erro_Pm < ((v_e-(0,025))*((1)-(0))/((0,05)-(0,025)))+(0))
IPe_variacao do erro_Pm = ((v_e-(0,025))*((1)-(0))/((0,05)-(0,025)))+(0);

if(v._e>0&v_e<=0,025)
if (IPe_variacdo do erro_Ze < ((0,025-v_e)*((1)-(0))/((0,025)-(0)))+(0))
IPe_variacao do erro_Ze = ((0,025-v_e)*((1)-(0))/((0,025)-(0)))+(0);

if (v_e>0,025&v_e<=0,05)
if (IPe_variacdo do erro_Pp < ((0,05-v_e)*((1)-(0))/((0,05)-(0,025)))+(0))
IPe_variacao do erro_Pp = ((0,05-v_e)*((1)-(0))/((0,05)-(0,025)))+(0);

if (v_e>0,05&v_e<=0,075)
if (IPe_variacdo do erro_Pg < ((v_e-(0,05))*((1)-(0))/((0,075)-(0,05)))+(0))
IPe_variacao do erro_Pg = ((v_e-(0,05))*((1)-(0))/((0,075)-(0,05)))+(0);

if (v_e>0,05&v_e<=0,075)
if (IPe_variacéo do erro_Pm < ((0,075-v_e)*((1)-(0))/((0,075)-(0,05)))+(0))
IPe_variacao do erro_Pm = ((0,075-v_e)*((1)-(0))/((0,075)-(0,05)))+(0);

if(v.e>0075&v _e<=0,1)
if (IPe_variacéo do erro_Pg < ((v_e-(0,075))*((1)-(1))/((0,1)-(0,075)))+(1))
IPe_variacao do erro_Pg = ((v_e-(0,075))*((1)-(1))/((0,1)-(0,075)))+(1);

if ¢ >0,25&e<=0,5)
if (IPe_Erro_Pm < ((e-(0,25))*((1)-(0))/((0,5)-(0,25)))+(0))
IPe_Erro_Pm = ((e-(0,25))*((1)-(0))/((0,5)-(0,25)))+(0);

if(e>0&e<=0,25)
if (IPe_Erro_Ze < ((0,25-e)*((1)-(0))/((0,25)-(0)))+(0))
IPe_Erro_Ze = ((0,25-e)*((1)-(0))/((0,25)-(0)))+(0);



if(e>0,25&e<=0,5)
if (IPe_Erro_Pp < ((0,5-e)*((1)-(0))/((0,5)-(0,25)))+(0))
IPe_Erro_Pp = ((0,5-e)*((1)-(0))/((0,5)-(0,25)))+(0);

if(e>05&e<=0,75)
if (IPe_Erro_Pg < ((e-(0,5))*((1)-(0))/((0,75)-(0,5)))+(0))
IPe_Erro_Pg = ((e-(0,5))*((1)-(0))/((0,75)-(0,5)))+(0);

if(e>0,75&e<=1)
if (IPe_Erro_Pg < ((e-(0,75))*((2)-(2))/((1)-(0,75)))+(1))
IPe_Erro_Pg = ((e-(0,75))*((1)-(1))/((1)-(0,75))+(1);

if(e>05&e<=0,75)
if (IPe_Erro_Pm < ((0,75-e)*((1)-(0))/((0,75)-(0,5)))+(0))
IPe_Erro_Pm = ((0,75-e)*((1)-(0))/((0,75)-(0,5)))+(0);

/* FIM DO BLOCO 2 */

[* BLOCO 3 - APLICACAO DAS REGRAS */

if (Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variagdo do erro_Ng <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Ng))

{

matriz[0,1]=1Pe_Erro_Ng,IPe_variagéo do erro_Ng;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);

}



if (Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variacdo do erro Nm <=v_e &
V_e <= Max_variac¢ao do erro_Nm))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Ng,IPe_variacdo do erro_Nm;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);

}

if (Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variacdo do erro Np <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Np))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Ng,IPe_variacdo do erro_Np;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);

}

if ((Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variagdo do erro_Ze <=v_e &
v_e <= Max_variagao do erro_Ze))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Ng,IPe_variacao do erro_Ze;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);

}

if ((Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variacdo do erro_Pp <=v_e &
V_e <= Max_variacao do erro_Pp))

{



matriz[0,1]=IPe_Erro_Ng,IPe_variacdo do erro_Pp;
elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pm = max(IPe_Ajuste_Pm ,retorno);

}

if (Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variacédo do erro Pm<=v_e &
V_e <= Max_variacao do erro_Pm))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Ng,IPe_variagédo do erro_Pm;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste Pp = max(IPe_Ajuste_Pp ,retorno);

}

if (Min_Erro_Ng <= e & e <= Max_Erro_Ng) & (Min_variacéo do erro_ Pg <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Pqg))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Ng,IPe_variacao do erro_Pg;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Ze = max(IPe_Ajuste_Ze ,retorno);

}

if (Min_Erro_Nm <=e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variacdo do erro Ng <=v_e &
V_e <= Max_variacao do erro_Ng))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variacédo do erro_Ng;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);



IPe_Ajuste_Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);
}

if (Min_Erro_Nm <= e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variacdo do erro Nm<=v_e &
V_e <= Max_variagéo do erro_Nm))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variacdo do erro_Nm;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);

}

if (Min_Erro_Nm <=e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variacdo do erro Np <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Np))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variagédo do erro_Np;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_ Pm = max(IPe_Ajuste_Pm ,retorno);

}

if (Min_Erro_Nm <= e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variacdo do erro_Ze <=v_e &
v_e <= Max_variagao do erro_Ze))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variacédo do erro_Ze;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_ Pm = max(IPe_Ajuste_Pm ,retorno);

}



if (Min_Erro_Nm <=e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variacdo do erro_Pp <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Pp))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variacédo do erro_Pp;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pp = max(IPe_Ajuste_Pp ,retorno);

}

if (Min_Erro_Nm <= e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variagéo do erro_Pm<=v_e &
V_e <= Max_variacao do erro_Pm))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variagcéo do erro_Pm;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste Ze = max(IPe_Ajuste_Ze ,retorno);

}

if (Min_Erro_Nm <= e & e <= Max_Erro_Nm) & (Min_variagéo do erro_ Pg<=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_PqQ))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Nm,IPe_variacéo do erro_Pg;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Ze = max(IPe_Ajuste_Ze ,retorno);

}

if (Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacdo do erro Ng <=vVv_e &

v_e <= Max_variacao do erro_Ng))



{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variacado do erro_Ng;
elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pg = max(IPe_Ajuste_Pg ,retorno);

}

if (Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacdo do erro Nm <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Nm))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variacdo do erro_Nm;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Pm = max(IPe_Ajuste_Pm ,retorno);

}

if (Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacdo do erro Np <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_Np))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variagao do erro_Np;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_ Pm = max(IPe_Ajuste_Pm ,retorno);

}

if (Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacdo do erro_Ze <=v_e &
v_e <= Max_variagao do erro_Ze))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variacao do erro_Ze;

elementos=2;



min (elementos,matriz,&retorno);
IPe_Ajuste Pp = max(IPe_Ajuste_Pp ,retorno);
}

if ((Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacdo do erro_Pg <=v_e &
V_e <= Max_variagao do erro_PQ))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variacédo do erro_Pg;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Np = max(IPe_Ajuste_Np ,retorno);

}

if (Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacédo do erro Pp <=v_e &
V_e <= Max_variac¢ao do erro_Pp))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variagao do erro_Pp;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Ze = max(IPe_Ajuste_Ze ,retorno);

}

if (Min_Erro_Np <= e & e <= Max_Erro_Np) & (Min_variacdo do erro Pm <=v_e &
v_e <= Max_variagéo do erro_Pm))

{

matriz[0,1]=IPe_Erro_Np,IPe_variacédo do erro_Pm;

elementos=2;

min (elementos,matriz,&retorno);

IPe_Ajuste_Ze = max(IPe_Ajuste_Ze ,retorno);

}



/* FIM DO BLOCO 3 */

/* INICIO DO BLOCO 4 - DEFUZZYFICACAO*/

xx = 0;

xm = 0;

x1 =-0,75;

X2 =-1;

yl =1,

y2 =1,

indice= IPe_Ajuste_Ng;

if (indice > 0)

{

xml = abs(indice*(x2-x1));
xx1 = (x2+x1)/2;

XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1);
Xm = Xxm+xm1;

}

x1 =-0,5;

x2 =-0,75;

y1 =0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Ng;

if (indice > 0)

{

x = x1 - indice*(x1-x2);

xml = indice*(-2*x2+x1+x)/2;

m1l = abs((x-x2)*indice);



m2=abs((x1-x)*indice/2);
a2=x+((x1-x)/3);
al=x2+(x-x2)/2;
Xxml=ml+m2;
xx1=((al*ml)+(a2*mz2))/xml;
XX = (Xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = xm+xm1,;

}

x1 =-0,75;

x2 =-0,5;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Nm;

if (indice > 0)

{

X = indice*(x2-x1)+ x1;

m1l = abs((x-x1)*indice/2);
m2=abs((x2-x)*indice);
al=x1+(2*(x-x1)/3);
a2=x+(x2-x)/2;

Xxml=ml+m2;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xm1l;
XX = (Xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xml);
Xm = xm+xm1,;

}

x1 =-0,25;

x2 =-0,5;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Nm;



if (indice > 0)

{

x = x1 - indice*(x1-x2);

xml = indice*(-2*x2+x1+x)/2;
m1 = abs((x-x2)*indice);
m2=abs((x1-x)*indice/2);
a2=x+((x1-x)/3);
al=x2+(x-x2)/2;
Xxml=ml+mz2;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xml,;
XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1);
Xm = xm+xm1,

}

x1 =-0,5;

x2 =-0,25;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Np;

if (indice > 0)

{

X = indice*(x2-x1)+ x1;

m1 = abs((x-x1)*indice/2);
m2=abs((x2-x)*indice);
al=x1+(2*(x-x1)/3);
a2=x+(x2-x)/2;

Xxml=ml+m2,;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xmi;
XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = xm+xm1,;

}



x1 =0;

x2 =-0,25;

yl =0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Np;

if (indice > 0)

{

X = x1 - indice*(x1-x2);

xml = indice*(-2*x2+x1+x)/2;
m1l = abs((x-x2)*indice);
m2=abs((x1-x)*indice/2);
a2=x+((x1-x)/3);
al=x2+(x-x2)/2;
Xxml=ml+m2;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xm1l;
XX = (Xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = Xxm+xml;

}

x1 =0,5;

x2 =0,75;

y1 =0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Pg;

if (indice > 0)

{

X = indice*(x2-x1)+ x1;
m1l = abs((x-x1)*indice/2);
m2=abs((x2-x)*indice);

al=x1+(2*(x-x1)/3);



a2=x+(x2-x)/2;

xml=ml+m2,;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xmi,;
XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1);
Xm = xm+xm1,

}

x1 =0,75;

X2 =1;

yl=1;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Pg;

if (indice > 0)

{

xml = abs(indice*(x2-x1));
xx1 = (x2+x1)/2;

XX = (Xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = Xxm+xml;

}

x1 =0,25;

x2 =0,5;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Pm;

if (indice > 0)

{

X = indice*(x2-x1)+ x1;
m1l = abs((x-x1)*indice/2);
m2=abs((x2-x)*indice);

al=x1+(2*(x-x1)/3);



a2=x+(x2-x)/2;

xml=ml+m2,;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xmi,;
XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1);
Xm = xm+xm1,;

}

x1 =0,75;

x2 =0,5;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste Pm;

if (indice > 0)

{

x = x1 - indice*(x1-x2);

xml = indice*(-2*x2+x1+x)/2;
m1 = abs((x-x2)*indice);
m2=abs((x1-x)*indice/2);
a2=x+((x1-x)/3);
al=x2+(x-x2)/2;
xml=ml+m2,;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xmi;
XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = xm+xm1,;

}

x1 =0;

x2 =0,25;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Pp;



if (indice > 0)

{

X = indice*(x2-x1)+ x1;

m1l = abs((x-x1)*indice/2);
m2=abs((x2-x)*indice);
al=x1+(2*(x-x1)/3);
a2=x+(x2-x)/2;

Xxml=ml+m2;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xm1l;
XX = (Xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = Xxm+xml;

}

x1 =0,5;

x2 =0,25;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Pp;

if (indice > 0)

{

X = X1 - indice*(x1-x2);

xml = indice*(-2*x2+x1+x)/2;
m1l = abs((x-x2)*indice);
m2=abs((x1-x)*indice/2);
a2=x+((x1-x)/3);
al=x2+(x-x2)/2;
Xxml=ml+m2;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xm1l;
XX = (Xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = Xxm+xml;

}
x1 =-0,25;



x2 =0;
yl=0;
y2 =1;
indice= IPe_Ajuste_Ze;

if (indice > 0)

{

X = indice*(x2-x1)+ x1;

m1 = abs((x-x1)*indice/2);
m2=abs((x2-x)*indice);
al=x1+(2*(x-x1)/3);
a2=x+(x2-x)/2;

Xxml=ml+mz2;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xm1,;
XX = (Xxm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1);
Xm = xm+xm1,;

}

x1 =0,25;

x2 =0;

yl=0;

y2 =1;

indice= IPe_Ajuste_Ze;

if (indice > 0)

{

x = x1 - indice*(x1-x2);

xml = indice*(-2*x2+x1+x)/2;
m1 = abs((x-x2)*indice);
m2=abs((x1-x)*indice/2);
a2=x+((x1-x)/3);
al=x2+(x-x2)/2;



xml=ml+m2,;
xx1=((al*ml)+(a2*m2))/xm1i;

XX = (xm*xx + xm1*xx1)/(xm+xm1l);
Xm = Xxm+xm1;

}

printf("resposta Ajuste = %f \n", xx);

gets (pausa);

}
/* FIM DO SISTEMA */

min(int elementos,float matriz[],float *retorno)
{

/Inumero de elementos

//matriz = matriz dos indices de pertinencia
/lretorno = endereco onde retornara o valor
int i;

*retorno=9999999;

for(i=0;i<elementos;i++)

if(matriz[i]<*retorno)

*retorno=matriz|[i];

}

leportaana(int n,unsigned int base,float *leitura)
{
unsigned int dadoh, dado1;
outportb(base+11,0x01); //seleciona modo de controle de registro
//01 - software trigger
//10x10 - pacer trigger
/loutportb(base+10,n); seleciona porta de leitura
outportb(base+9,0); // ajusta ganho de entrada
outportb(base+12,0);



outportb(base+10,n);
dadoh=0xff;

dof

dadoh=inportb(base+5);
}while(dadoh>0x0f);
dadol=inportb(base+4);
*leitura=(dadoh << 8)+ (dadol);
*leitura=(*leitura/409.5)-5;

}

geraana(int canal,unsigned int base,float *valor)
{

int f;

unsigned int Xx;

*valor=*valor*819;

X=*valor;

if(canal==1)

{

[[for(f=0;f<1;f++)

1

outportb(base+4,x & 0x00ff);
outportb(base+5,(x & 0x0f00) >> 8);
I}

}

if(canal==2)

{

outportb(base+6,x & 0x00ff);
outportb(base+7,(x & 0x0f00) >> 8);

}
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