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RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo automatizar totalmente um sistema de corte
inteligente de cargas utilizando Ldgica Fuzzy. Baseado nas duas variaveis fundamentais do
processo produtivo em questdo: pressao da tubulacdo de amonia e disponibilidade de energia,
é possivel criar meios para otimizacdo do consumo de energia e realizar o ajuste do individuo
gerado pelo algoritmo genético quando necessario. O software Matlab é utilizado, aplicando os
conceitos da programacdo orientada a objetos para desenvolver esse sistema. Um processo
industrial é dinamico, e as escolhas feitas no corte inicial de cargas, com o tempo podem nédo
ser a melhor opcdo. Por esse motivo, ha necessidade que a Légica Fuzzy ajuste as alteracdes
efetuadas pelo operador, afim de gerenciar a energia da melhor maneira possivel. O sistema se
mostrou eficiente no complemento do corte inteligente de cargas, agindo de maneira rapida

tanto no ajuste fino da poténcia, como na manutencdo da automatizacao.

Palavras-chave: Corte inteligente de cargas. Logica fuzzy. Automacéo. Programacao orientada

a objeto. Matlab.



ABSTRACT

This paper aims to fully automate an intelligent cutting system loads using Fuzzy
Logic. Based on two fundamental variables of the production process in question: Pipe pressure
of ammonia and energy availability, you can create ways to optimize energy consumption and
make the adjustment of the individual generated by the genetic algorithm when needed. The
Matlab software is used by applying the concepts of object-oriented programming to develop
this system. An industrial process is dynamic, and the choices made in the initial cutting loads
over time may not be the best option. For this reason, it is necessary that the Fuzzy Logic setting
changes made by the operator in order to manage energy in the best possible way. The system
was efficient in complementing the smart cut loads acting both quick fine adjustment of power

and in the maintenance of automation.

Keywords: Intelligent loads cut. Genetic Algorithm. Fuzzy logic. Supervisory system.
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1 INTRODUCAO

Produtividade, recursos naturais, competividade, logica, otimizacdo do tempo e
racionamento de energia. Nunca o tema automacdo ocupara tanto espaco na midia e nas
discussbes em todos os lugares — das universidades as ONGs, dos ambientes de trabalho as
escolas. A meta é reduzir os impactos negativos de toda e qualquer interferéncia na cadeia
produtiva. Através da mudanga na forma de didlogo entre os integrantes desse complexo
sistema e insergdo em massa dos recursos presentes na automacao.

Diante desse quadro, a automacdo surge como uma ferramenta que direcionard os
esforcos rumo as metas. Metas de reducéo de perdas, na esséncia da eficiéncia. E um meio de
aflorar o que cada projeto resulte no rendimento maximo, se transformado em resultados
corporativos (RIBEIRO NETO, 2011).

Inimeras sdo as vantagens agregadas pela integracdo dos sistemas automatizados nos
diversos processos produtivos, destacando-se a economia de energia, ja que a grande maioria
dos sistemas sdo de baixa poténcia, e a conformidade com as normas regulamentadoras, resulta
na reducdo de acidentes do trabalho, devido a adogao das regras previstas na NR12, que aborda
temas relacionados a Seguranca no Trabalho em Maquinas e Equipamentos, reduzindo o
afastamento do trabalho, sendo economicamente vidvel para a inddstria (JOB, 2003).

A dependéncia da energia elétrica pela industria é inquestionavel, e as falhas no
fornecimento pelas concessionarias causam enormes prejuizos. Diante da busca pela
maximizacdo dos lucros, muitas organizacdes estdo partindo para a instalacdo de usinas de
cogeracgdo nos parques industriais, que atuam paralelamente com o sistema elétrico de poténcia
das distribuidoras, resultando em um menor impacto nos casos de interrupcdes de origem
acidental e/ou programadas, e como suporte no horario de pico. Dependendo do processo ou
matéria prima envolvida, um simples pique de energia pode causar grandes perdas ou paradas
nas linhas de producgéo, o que justifica a implantacdo de sistemas inteligentes de transferéncia
automatica de circuitos para o suprimento seletivo das cargas, (VANDERLEI, 2003).

Em alguns casos, essas usinas de cogeragdo ndo suprem a demanda de energia total da
inddstria. Com isso, é necessario cortar as cargas ndo prioritarias em caso de interrup¢do do
fornecimento de energia. Para definir quais cargas devem permanecer ligadas durante todo o
processo € utilizado um sistema supervisério. A eliminacdo das cargas menos prioritarias e o
comportamento elétrico das mesmas mantém a estabilidade do processo (IEEE, 2007).

Para a continuidade das linhas de producéo, as empresas desprendem investimentos para

evitar paradas ndo programadas, investimentos com retorno garantido, frente aos desgastes



oriundos de interrupgdes ndo previstas. O corte inteligente e seletivo de cargas evita a
paralisacdo, mesmo que momentanea do processo industrial.

Ferroni (2013) utilizou algoritmo genético para criar um sistema supervisério capaz de
realizar o corte inteligente de cargas de forma automatica ap0s uma interrup¢do no
fornecimento de energia ou horario de pico de consumo de energia elétrica. Porém, apds esse
corte inicial de cargas ainda é necessario que um operador modifique as cargas de acordo com
a dindmica do processo produtivo.

Os valores de pressédo e temperatura usados para definir a melhor combinagéo de cargas
sofrem altera¢Ges conforme a dindmica do processo industrial. O sistema de controle de cargas
sofre algumas influéncias externas, como da temperatura e dos compressores de amoénia. Os
compressores de aménia de grande porte sdo acionados através de inversores de frequéncia. A
poténcia de operacédo desses compressores pode ser menor que a nominal em dias frios, restando
um saldo de energia. Essa sobra de energia peténcia pode ser utilizada para acionar mais
equipamentos, de poténcias menores, alterando a combinacdo inicial de cargas proposta pelo
AG (FERRONI, 2013).

O presente trabalho se propde a automatizar totalmente 0 monitoramento do processo
em questdo para que ndo seja mais necessaria a interferéncia do ser humano na tomada de
decisdes do sistema supervisério. Utilizando a teoria da Logica Fuzzy e baseado nas duas
variaveis fundamentais deste processo produtivo: pressdo da tubulacdo de aménia e sobra de
energia é proposto criar meios para gerenciar o consumo de energia e ajustar o individuo gerado
pelo algoritmo genético conforme necessario.

Utilizando o software Matlab 2016 e os conceitos da Programacéo Orientada a Objetos,
foi desenvolvido um sistema, baseado em Logica Fuzzy, que faz o ajuste fino de poténcia apds
o corte inicial de cargas realizado pelo Algoritmo Genético. Esse ajuste é necessario devido a
alguns compressores operarem com inversores de frequéncia, o que gera uma sobra de carga
que precisa ser aproveitada no processo.

Apos esse procedimento, com a interrupgao do fornecimento de energia por um periodo
prolongado, pode ser necessario que o operador altere os for¢adores ligados ou desligados. A
partir dessa modificacdo, podem ocorrer trés situacdes: o extrapolamento dos 1800kW, o nivel
de carga abaixo do ideal, assim como o sistema pode continuar com valores abaixo de 1800kW.

A Légica Fuzzy, levando em consideragdo os niveis ideais de pressao e carga, realiza os
ajustes necessarios para que o sistema mantenha o equilibrio, mesmo ap6s as alteracdes do
operador. O sistema se mostra eficiente devido ao tempo necessario para o ajuste, que é

irrelevante comparado ao tempo de atuacdo do sistema de protecdo da industria.
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O Capitulo 2 apresenta as principais definicGes necessarias ao entendimento desse
trabalho: Algoritmo Genético, sistema supervisorio e Programacdo Orientada a Objetos. O
Capitulo 3 explica o funcionamento da planta industrial em questdo. O Capitulo 4 define Logica
Fuzzy e seus principais conceitos e aplicacdo. Ja o Capitulo 5 apresenta os resultados desse
sistema. E o Capitulo 6, apresenta uma conclusao, justificando a importancia da automatizacéo

total para o sistema industrial estudado.
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2 COGERACAO, SISTEMAS SUPERVISORIOS E ALGORITMO GENETICO

A interrupgdo no fornecimento de energia, para muitas industrias, pode causar um
grande prejuizo. Para combater esse problema, muitas unidades industriais estdo utilizando
sistemas de geragdo propria em momentos de eventual suspensdo no fornecimento de energia,
ou no horério de pico de consumo de energia elétrica. A geracdo propria é viavel
financeiramente, pois mantém o sistema elétrico e também a producéo industrial.

O corte inteligente cargas consiste em eliminar cargas ndo prioritarias ao processo
industrial com o intuito de restabelecer o balanco de poténcia entre a geracdo e 0 consumo de
energia, apos a ocorréncia de alguma anomalia ou realizar o controle de demanda de forma que
a energia ativa de uma unidade consumidora fique dentro de valores limites pré- estabelecidos
(SANTQOS, 2009).

Os sistemas de geracdo proprios costumam ser limitados. Por essa razdo é necessario
que no horério de pico ou na interrup¢do do fornecimento de energia sejam adotados planos de
corte de carga. As cargas menos prioritarias sdo eliminadas, e o comportamento elétrico das
mesmas mantém a estabilidade do processo (IEEE, 2007).

Os consumidores autoprodutores possuem trés classificacdes (CPFL, 2005):

a) Autoprodutores com venda de excedente: sdo 0s consumidores que possuem geracao propria,
a qual pode operar em paralelo com o sistema da concessionaria de energia e vendem o
excedente de sua geragéo para a distribuidora usando a rede de distribuicao;

b) Autoprodutores sem venda de excedente: sao consumidores com geracdo propria que pode
operar em paralelo com o sistema elétrico e ndo possuem excedente para venda;

c) Autoprodutores com paralelismo momentaneo: sdo consumidores que possuem geracao
prépria que opera em paralelo com o sistema somente por um curto periodo de tempo e que
alimentam a carga propria. Este paralelismo dura alguns segundos e é realizado pelo relé de
transferéncia. Muitas concessionérias de energia exigem um relé de protegdo coordenado
pela funcéo 31 (funcdo de poténcia reversa), que nao permite o paralelismo por uma poténcia
superior a 5% da poténcia méxima gerada, isto €, no momento que o sistema de geracao
prépria alcanca 5% do valor nominal de geracdo, o relé de protecdo desconecta a rede elétrica
da distribuidora (Ilhamento).

O “Ilhamento” ocorre quando uma parte da rede de distribuig¢@o torna-se eletricamente
isolada da fonte de energia principal (subestacdo), mas continua energizada por geradores
distribuidos conectados no subsistema isolado (JENKINS et al., 2002). Ao se projetar uma

subestacao de energia que contemplara a transferéncia de energia entre distribuidora e geracédo
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préopria é fundamental que sejam destacados dois pontos: Um sistema de protecdo contra
poténcia reversa; e o correto dimensionamento do sistema de cogeragao para que 0 mesmo
tenha a capacidade de sustentar as cargas da industria (VASCONCELOS, 2006).

As concessionarias de distribuicdo determinam normas para os autoprodutores, para que
o0 nivel de tensdo se mantenha o mais constante possivel. O corte inicial de cargas pode ndo ser
adequado para determinado instante, devido a dindmica do processo produtivo. Por isso é
necessario um sistema supervisorio capaz de adequar as cargas conforme necessario.

A empresa deve adotar o corte de cargas e consequente reducdo da producdo nos
horéarios de ponta, para ndo levar o sistema elétrico da industria ao colapso. O corte de carga
deve acontecer de maneira automatica e rapida e isso so é possivel com o uso de um sistema de
controle confiavel, sendo a manutencdo do sistema elétrico desta indUstria o motivo
fundamental do uso de um sistema de controle (FERRONI, 2013).

O corte de cargas precisa ser rapido, de modo a interferir o minimo possivel no sistema
industrial. O processo decisorio precisa ser eficiente e rapido. O algoritmo genético proposto
por Ferroni (2013), fornece a melhor combinacdo de cargas que deve permanecer ligadas no
momento em que o sistema de cogeracdo for acionado, programado ou ndo, de maneira
automatica. Uma rede de sensores fornece, em tempo real, as condi¢Ges do sistema produtivo.
Estas informacdes sdo avaliadas por um algoritmo genético que toma uma decisdo da melhor
combinacdo de cargas. Os resultados formam um banco de dados, que um sistema supervisorio
acessa num momento programado ou quando o sistema de energia solicita. As mudancas na
producdo passam por pequenos ajustes definidos pelo sistema supervisorio, sendo necessario
que um operador modifique a combinacéo de cargas inicialmente proposta pelo AG.

Nas industrias, a gestdo de energia deve ser vista como um fator de producdo tédo
importante quanto o trabalho, o capital e as matérias-primas. O monitoramento das cargas
elétricas, além de garantir uma melhor qualidade de energia, melhora o desempenho produtivo
e consequente lucro da industria (BROLIN, 2010).

2.1 Sistemas Supervisorios

Para conseguir uma industria energeticamente eficiente e com uma boa qualidade de
energia é necessario a implementacdo de técnicas computacionais que auxiliem na tomada de
decisdo (LEITE, 2010). Para que as informacdes de um processo produtivo sejam monitoradas
e rastreadas sdo utilizados sistemas supervisorios. Conhecidos como SCADA (Supervisory

Control and Data Aquisition) esses sistemas coletam dados através de equipamentos, esses
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dados sdo manipulados, analisados, armazenados e entdo apresentados ao usuario (MAIA,
2007).

Atualmente, os sistemas de automacéo industrial utilizam tecnologias de computacgéo e
comunicacdo para automatizar o monitoramento e controle dos processos industriais, efetuando
coleta de dados em ambientes complexos, eventualmente dispersos geograficamente, e a
respectiva apresentacdo de modo amigavel para o operador, com recursos graficos elaborados
(interfaces homem-maquina) e contetdo multimidia.

Os sistemas SCADA identificam todas as variaveis envolvidas no processo, podendo
executar funcGes computacionais (operagdes matematicas, l0gicas, com vetores ou strings, etc)
ou representar pontos de entrada/saida de dados do processo que estd sendo controlado. Neste
caso, correspondem as variaveis do processo real (ex: temperatura, nivel, vazdo etc), se
comportando como a ligagao entre o controlador e o sistema.

A partir do momento em que o monitoramento e o controle de um processo sdo feitos
com a ajuda de um sistema supervisorio, 0 processamento das variaveis de campo € mais rapido
e eficiente. Qualquer evento imprevisto no processo é rapidamente detectado e mudancas nos
set-points sdo imediatamente providenciadas pelo sistema supervisério, no sentido de
normalizar a situacdo. Ao operador fica a incumbéncia de acompanhar o processo de controle
da planta, com o minimo de interferéncia, excetuando-se casos em que sejam necessarias

tomadas de decisédo de atribuicao restrita ao operador.

2.2 Algoritmo Genético

Algoritmos genéticos sdo uma classe particular de algoritmos evolutivos que usam
técnicas inspiradas pela biologia evolutiva como hereditariedade, mutacdo, selecdo natural e
recombinacdo. Um Algoritmo Genético cria uma populacdo de possiveis respostas para o
problema a ser tratado, no processo de inicializacdo, para depois submeté — lo ao processo de
evolucdo, dividido entre as etapas: avaliacdo, selegcdo, cruzamento, mutacdo, atualizacéo e
finalizacdo (NAVES, 2012).

A preocupacdo de um programador de Algoritmo Genético ndo é como chegar a uma
solucdo, mas com o que ela deve parecer. Esta € uma técnica que advém da computacédo
evolutiva, e é uma area que estuda as técnicas de busca baseadas na evolucéo dos seres vivos e
na teoria evolucionista de Darwin (BARCELLQOS, 2000).

Os principais elementos do Algoritmo Genético sdo os organismos e as populagdes.

Através da criacdo e manipulacdo de um conjunto de estruturas (organismos) o AG tenta
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encontrar sua solugdo para o problema. Um conjunto de organismos é denominado populagao
e cada organismo representado por um cromossomo simples. Este método é bastante eficaz em
problemas de otimizag&o com restrigdes diversas.

O Algoritmo Genético permite a simplificacdo na formulagédo e solucédo de problemas
de otimizagdo. Os problemas de otimizacdo sdo baseados em trés pontos principais: a
codificacdo do problema, a fungéo objetivo que se deseja maximizar ou minimizar e 0 espago
de solucBes associado. Com o uso do Algoritmo Genético € absorvido uma solugédo potencial
para um problema especifico em uma estrutura semelhante a de um cromossomo e se aplica
operadores de selecdo e recombinacao a fim de preservar informagdes criticas quanto a solucéo
do problema (BRANDAO, 2009).

Existem trés tipos de representacdo possiveis para 0s cromossomos: binaria, inteira ou
real. A essa representacdo se da o nome de alfabeto do AG. De acordo com a classe de problema
que se deseja resolver pode-se usar qualquer um dos trés tipos.

Uma implementacdo de um Algoritmo Genético comeca com uma populacao aleatéria
de cromossomos. Essas estruturas sdo, entdo, avaliadas e associadas a uma probabilidade de
reproducéo de tal forma que as maiores probabilidades sdo associadas aos cromossomos que
representam uma melhor solucdo para o problema de otimizacdo do que aqueles que
representam uma solucdo pior. A aptiddo da solucdo é tipicamente definida com relagdo a
populacéo corrente (LINDEN, 2008).

A funcéo objetivo de um problema de otimizag&o é construida a partir dos pardmetros
envolvidos no problema. Ela fornece uma medida da proximidade da solugdo em relagdo a um
conjunto de parametros. Os parametros podem ser conflitantes, ou seja, quando um aumenta o
outro diminui. O objetivo & encontrar o ponto 6timo. A fungédo objetivo permite o calculo
da aptidao bruta de cada individuo, que fornecera um valor a ser usado para o célculo de sua
probabilidade de ser selecionado para reproducdo (MARTINS, 2012).

Algoritmos  Genéticos diferem  dos algoritmos tradicionais  de otimizagdo em
basicamente quatro aspectos (BRANDAO, 2009):

a) Algoritmos Genéticos trabalham com uma codifica¢do de conjunto de parametros e ndo com
0s préprios parametros;

b) Algoritmos Genéticos trabalham com uma populacdo e ndo com um Unico ponto;

c) Algoritmos Genéticos utilizam informagdes de custo ou recompensa e ndo derivadas ou
outro conhecimento auxiliar;

d) Algoritmos Genéticos utilizam regras de transicao probabilisticas e ndo deterministicas.

O algoritmo Genético funciona da seguinte maneira:


https://pt.wikipedia.org/wiki/Algoritmos
https://pt.wikipedia.org/wiki/Otimiza%C3%A7%C3%A3o
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a) Uma populacdo inicial é gerada e é composta por individuos criados aleatoriamente pelo
algoritmo;

b) Cada um destes individuos da populacdo sofre uma funcéo de avaliacdo de aptid&o (fitness)
baseada em critérios para o problema desejado;

c) Em seguida, os operadores de sele¢do sdo executados e escolhem os individuos de melhores
valores (baseado na funcdo de aptidao), estes individuos escolhidos sdo utilizados como base
para a criacdo de um novo conjunto de possiveis solu¢des, conhecido como nova geracao;

d) Paraaformacéo de uma nova geracéo, estes individuos passardo por processos que misturam
suas caracteristicas utilizando o cruzamento (crossover) e a mutacéo. Isto se repetira até que
seja alcangado um ponto de parada, para isso normalmente é especificado o nimero de
geracdes. Ou, até que o algoritmo ndo consiga encontrar uma solu¢do melhor do que a ja
encontrada.

Dentre as caracteristicas do AG, destacam-se a simplicidade operacional, facilidade de
implementacao e a eficacia na procura do ponto onde provavelmente se localiza 0 maximo ou
0 minimo global. E é exatamente este ponto de maximo ou minimo global, ndo local, que a
solucdo é escolhida pela execucdo do algoritmo. A solucdo escolhida apresentada possui a
melhor avaliacdo dentre todos os individuos da populacdo final. Caso o algoritmo seja
executado novamente, dificilmente serd obtida a mesma solugdo anterior. Isto significa que,
apesar da solucdo apresentada, 0 AG através de seus processos aleatorios pode encontrar outra
solucéo melhor para o problema (RODRIGUES, 2007).

2.3 Programacéao Orientada a Objetos

A programagcdo orientada a objetos é um paradigma que visa representar as situages do
mundo real em sistemas computacionais. Rumbaugh (1994) define orientacdo a objetos como:
"uma nova maneira de pensar os problemas utilizando modelos organizados a partir de
conceitos do mundo real. O componente fundamental é o objeto, que combina estrutura e
comportamento em uma Unica entidade”. A grande vantagem da programacgdo orientada a
objetos é a utilizacdo do conceito de heranca.

Objeto é uma entidade do mundo real que merece representacdo no ambiente estudado.
Um objeto possui caracteristicas, chamadas de atributos. Este também é capaz de executar
acOes, denominadas métodos.

A base da programacao orientada a objetos esta na utilizacdo de classes, definida como

um conjunto de objetos com caracteristicas comuns. No entanto, um objeto € uma instancia de
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uma determinada classe. Uma classe representa a forma como objetos com caracteristicas
comuns estdo estruturados internamente. Chamamaos instancia¢do quando a classe produz um

novo objeto.
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3 PLANTA INDUSTRIAL

O processo industrial utilizado nesse trabalho para o projeto do controle de demanda de
energia consiste em um frigorifico de abate de aves. A inddstria possui um sistema de cogeracao
que possui capacidade de producdo de energia menor que a demanda necessaria para manter o
funcionamento de todo o processo produtivo.

Costa, Silva e Resende (2012) utilizou um algoritmo genético para definir a melhor
combinacdo de cargas que devem permanecer ligadas no horario de ponta, o que foi eficiente
para o0 processo produtivo em questdo. O corte de cargas é feito de forma manual, o que pode
causar um colapso em caso de falha no fornecimento de energia.

Ferroni (2013) propde um sistema supervisoério utilizando o algoritmo genético proposto
por Costa, Silva e Resende (2012) que proporcione a telemetria, o telecomando e a

telesuperviséo para o controle da demanda de energia desta planta industrial.

Figura 1 - Planta Industrial

Rede elétrica

Usina Subprodutos

| Trafo 3

Cabine de medi¢io

I Oficina
Embutidos Abate
Cimaras e |
Tineis 53 |Trafo2

Trafo 1

Escritorios e
Refeitorios

Fonte: (FERRONI, 2013).
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O layout da empresa, onde o sistema de controle automatico deve funcionar esta
apresentado na figura 1. Em caso de falta de energia os setores escritério, subprodutos e
almoxarifado ndo sdo acionados, ja que ndo comprometem a producéo industrial.

A demanda média do frigorifico sdo 3.500 kW. A casa de maquinas € o setor de maior
consumo, devido a elevada poténcia dos compressores de amonia. Nesse setor também estdo
localizados os painéis com os dispositivos de comando e protecdo dos motores pertencentes ao
sistema: doze compressores de poténcias variadas, dez forcadores (ventiladores) dos tuneis de
congelamento e trés forcadores das camaras de resfriamento.

Considerado primordial no processo, o setor de abate de aves, com demanda média de
800 kW ndo entra no corte de cargas. Motores com poténcias menores usados em esteiras,
linhas, chillers e depenadeiras fazem parte desse setor.

O frigorifico possui trés transformadores: 75kVA, 1.500kVA e 2.500kVA, que
alimentavam diferentes setores da inddstria. A planta conta com dois geradores de 360kVA
ligados diretamente ao barramento de 380V, localizado na saida do transformador de 2.500Kva,
utilizados em setores essenciais do abate.

A usina térmica de cogeracdo tem capacidade de 2.160kVA, sendo seis geradores de
360KkVA. A usina possui um sistema de protecdo e monitoramento da poténcia gerada pelo
conjunto de geradores, assim como o sincronismo entre usina e a rede elétrica no momento da
transicdo entre os sistemas de fornecimento de energia elétrica e um sistema eficaz e automatico
de controle de reativos.

A tabela 1 mostra as poténcias ativas medidas das cargas que podem ser desligadas do
processo produtivo quando necessario, (COSTA, SILVA E RESENDE, 2012). As cargas
Co,a Co,, representam os motores dos compressores de amonia, Ft, a Ft,, representam 0s
motores dos forgadores dos tlneis de congelamento e Fc; a Fc4 representam os motores dos
forcadores das camaras de resfriamento.

A Tabela 1 mostra valores das poténcias ativas das cargas que o sistema de controle

podera atuar.
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Tabela 1 — Poténcias elétricas do Compressores e Forcadores

Cargas | Compressores e Forcadores | Poténcia elétrica medida (kw)
1 Coy 619,41
2 Co, 474,56
3 Cog 323,3
4 Cos 323,3
5 Coz 3233
6 Cog 3233
7 Coq 104,5
8 Cog 55,2

9 Cog 55,2
10 Coyg 55,2
11 Coqq 55,2
12 Coqz 33,4
13 Ft, 42,4
14 Ft, 54,52
15 Fiq 54,52
16 Fty 54,52
17 Fic 36,3
18 Fi. 36,3
19 Ft, 36,3
20 Fig 36,3
21 Fig 36,3
22 Fiyg 24,22
23 Fey 40

24 Fe; 40

25 Frq 32

Fonte: Ferroni (2013)

A demanda maxima adotada no setor de maquinas, em caso de falta de fornecimento de
energia, € 1.800kVA. Isso ocorre para impedir que a usina trabalhe em sobrecarga e evita um
possivel desligamento da usina de cogeragéo.

O fornecimento de energia pela concessionaria é feito em 13,8kV, por uma rede trifasica
Gnica, com 30 km de comprimento.

Costa, Silva e Resende (2012) utilizou um Algoritmo Genético para solucionar
problema de defini¢do de cargas que devem ser cortadas ou religadas quando a usina assume o
fornecimento da energia. Apesar do algoritmo ser eficiente na escolha das cargas prioritarias

naquele instante, o corte € manual e é necessario o religamento gradativo das cargas prioritarias.
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Ferroni (2013) propbs um sistema supervisorio que faz a interface entre o Algoritmo
Genético proposto por Costa et al (2012) e uma rede de sensores sem fio. O AG utiliza os
valores de temperatura das camaras e tempo do produto dentro dos tdneis como dados de
entrada. Essas sdo informacdes necessarias para definir a melhor combinacao de cargas. A partir
desse trabalho, o corte de cargas ndo fica mais comprometido se houver interrupcdo no
fornecimento de energia, preservando o processo produtivo.

Devido a dindmica do processo produtivo os valores de pressdo e temperatura usados
para definir a melhor combinacgdo de cargas sofrem alteracfes devido ao processo produtivo.

A temperatura ambiente também influencia o sistema de controle de cargas. Os
compressores de amonia de grande porte sdo acionados atraves de inversores de frequéncia. A
poténcia de operacdo desses compressores pode ser menor que a nominal em dias frios. Essa
sobra de poténcia pode ser utilizada para acionar mais equipamentos, de poténcias menores,
alterando a combinacdo inicial de cargas proposta pelo AG.

O objetivo do presente trabalho € utilizar a Légica Fuzzy para transformar o sistema em
totalmente automatico, ndo necessitando de intervencdo do ser humano. Baseado nas duas
variaveis fundamentais do processo produtivo: pressdo da tubulacdo de aménia e sobra de
energia, é possivel criar meios para que o sistema supervisorio otimize o consumo de energia e

até mesmo ajuste o individuo gerado pelo algoritmo genético quando necessario.
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4 LOGICA FuzzyY

A Teoria da Ldgica Fuzzy tem sido utilizada para lidar com o conceito de verdade
parcial, ou seja, com valores de verdade entre o completamente verdadeiro e 0 completamente
falso da légica Booleana. Na ldgica classica existem apenas os valores verdadeiro ou falso. A
maioria das situacdes cotidianas ndo podem ser resolvidas apenas com verdadeiro ou falso.
Eventos como altura, temperatura, ser fumante ou ndo, idoso ou jovem, possuem niveis de
verdade.

Na l6gica Fuzzy, que pode ser traduzida como Légica Nebulosa, os valores verdade séo
expressos linguisticamente, (exemplos: verdade, muito verdade, ndo verdade, falso, muito
falso), onde cada termo linguistico € interpretado como um subconjunto fuzzy do intervalo
unitario. O tempo todo utilizamos esse conceito de verdade parcial. A logica Fuzzy pode ser
considerada como uma das ferramentas matematicas mais poderosas para lidar com incertezas,
imprecisdes e verdades parciais, permitindo a tratabilidade de problemas do mundo real muitas

vezes com solucdes de baixo custo. Segundo Lona (2006, p. 82):

Pode-se definir I6gica fuzzy, também chamada de “logica nebulosa” ou “logica
difusa”, como uma ferramenta capaz de capturar informacdes vagas, imprecisas e
qualitativas, em geral descritas em uma linguagem natural, e converté-las para um
formato numérico de facil manipulagao por computadores (LONA, 2006, p. 82).

Em alguns casos, como em sistemas de controle de processo reais extremamente
complexos, em que nao se conhece detalhadamente o processo, ou cuja modelagem matematica
é impraticavel e muitas informacdes essenciais sdo conhecidas apenas de forma qualitativa e
critérios de desempenhos sé estdo disponiveis em termos linguisticos, ndo é possivel a
utilizacdo das teorias de controle classicas. Mesmo técnicas como controle linear multivariavel
(DOYLE E SKIN, 1981), estimagdo de estado a partir de medidas ruidosas, controle 6timo
(SAGE E WHITE, 1977), sistemas lineares estocasticos (BERTSEKAS, 1976), além de certas
classes de problemas ndo-lineares deterministicos (HOLTZMAN, 1970), ndo sdo capazes de
resolver problemas em que ndo é possivel derivar o modelo matematico que descreve o
problema.

A modelagem e o controle fuzzy (LEE, 1990) séo teécnicas para se manusear informacoes
qualitativas de uma maneira rigorosa. Tais técnicas consideram o modo como a falta de exatiddo
e a incerteza sdo 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 ou micro-controladores, é das mais convenientes, dado que,
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geralmente, ndo envolvem nenhum problema computacional sério. A teoria de modelagem e
controle fuzzy trata do relacionamento entre entradas e saidas, agregando varios parametros de
processo e de controle. Isso permite a consideragdo de processos complexos, de modo que 0s
sistemas de controle resultantes proporcionam um resultado mais acurado, aléem de um
desempenho estavel e robusto. A grande simplicidade de implementagdo de sistemas de
controle fuzzy pode reduzir a complexidade de um projeto a um ponto em que problemas

anteriormente intrataveis passam agora a ser sollveis.
4.1 Teoria dos conjuntos tradicionais

Um conjunto A, sobre o conjunto universo X, pode ser definido de trés maneiras:
Um conjunto A cujos membros forama; ,a, eas costuma ser definido de acordo com

a equacao 1.
A={a1,a2,a3} (l)

Valido apenas para conjuntos finitos.

Um conjunto também pode ser definido pela equagéo 2.
A={x|P(X)} (2)

A é o conjunto dos elementos de X, para 0s quais a proposi¢cdo P (x) é e verdadeira.

Um conjunto ¢ representado por uma fungdo caracteristica Y, que declara quais

elementos de X sdo membros do conjunto A e quais ndo séo, conforme equacéo 3.

(1, x€EA (3)
”a(x)_{o, x A

As principais operagdes realizadas com conjuntos sdo Unido U, Interseccdo N e
Complemento.

A uni&o pode ser representada pela soma de dois conjuntos, conforme equacéo 4.

AUB={x|xeAouxeB} (4)
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A unido dos conjuntos A e B contém os itens x tal que x pertence ao conjunto A ou X
pertence ao conjunto B.

A interseccdo de dois conjuntos é representada pela equacéo 5.

AnNnB={x|xeAexeB} (5)

A interseccdo dos conjuntos A e B contém os itens x, tal que x pertence ao conjunto A e
X pertence ao conjunto B.
O complemento representa os elementos que nao fazem parte de um conjunto, conforme

equacéo 6.

A={x|xeXex¢B} (6)

O conjunto A contém os elementos x tal que x pertence ao conjunto X e x ndo pertence
ao conjunto B.

Segundo Zimmermann (1985), existem dois complicadores para a modelagem
matematica na logica convencional: SituacBes reais muito frequentemente ndo sdo
deterministicas e ndo podem ser precisamente descritas. E a descricdo completa de um sistema
real frequentemente requereria mais dados detalhados do que os que um ser humano poderia
sempre reconhecer simultaneamente, processar e entender. O Quadro 1 mostra as principais

propriedades dos conjuntos.



Quadro 1 — Propriedades dos Conjuntos

N° Operacéo Representacédo
1 Absorcédo AU(ANB)=A4
AN(AUB) =4
2 Absor¢éo por X AuX=X
ANQ=0
3 Associatividade AuB UC)=(AuB)UC
AnNBNC=@ANB)NnC
4 Comutatividade AUB=B UA
ANB=BnNA
5 Distribuitividade AUB UC)= (AUB)U(A UD)
AnNnBNC)=(ANB) U (4ANB)
6 Idempoténcia AUA=A
ANA=A4
7 Identidade Aup=A
ANX=A4A
8 Involugéo ——A=A
9 Lei de Contradicéo An—-A=29
10 Lei de Morgan -AUB = -ANn-B
11 Lei do Meio Excluido Au-4 =X

Fonte: (FERREIRA, 2001).

4.2 Teoria dos Conjuntos Fuzzy

24

Um Conjunto Fuzzy é definido em um universo de discurso (conjunto base) X, e

a A, de acordo com a fungéo 7.

A teoria dos Conjuntos Fuzzy é uma extensdo da Teoria dos Conjuntos Tradicionais.

O Quadro 2 mostra as principais operacdes e relacdes de conjuntos Fuzzy.

A:X—[0,1]

caracterizado pela sua funcédo de pertinéncia, onde A (X) representa o grau com que x pertence

(7)
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Quadro 2 — Principais Operacdes e Relag¢des de Conjuntos Fuzzy

Operacéo Representacéo Natureza
Complemento AX)=1-AX) Operagéo
Diferenca (A £B) se A (x) # B (x) para pelo menos um elemento Relacédo
dex € X.
Igualdade (A=B)seA (x) =B (x) paratodo x € X. Relacédo
Inclusdo (AcB)seA(x) <B(x)paratodo x € X. Relacéo
Intersecgdo ANB=AX)NnB(X)=min[A(x), B(x)] Operagéo
Unido AUB=A(X) UB(X)=max [ A(x), B(x) ] Operagdo

Fonte: (FERREIRA, 2001).

4.3 Proposicdes Fuzzy

As Proposicdes Fuzzy podem ser classificadas em quatro tipos:

a) Proposi¢des Fuzzy Incondicionais e ndo Qualificadas;

p:VéF

Onde V é uma variavel que assume valores x de um conjunto universo X e F é um
Conjunto Fuzzy em que X representa um predicado Fuzzy tal como alto, grande, quente e outros.

b) ProposicBes Fuzzy Incondicionais e Qualificadas;
p:VEéFeésS
Onde V é F tem o mesmo significado, como na Equacéo , e S € um qualificador de
verdade Fuzzy.

c) Proposi¢des Fuzzy Condicionais e ndo Qualificadas;

p:SeXéAentdioY éB
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Onde X, Y sdo variaveis cujo valores estdo nos conjuntos X e Y respectivamente, e A e
B sdo Conjuntos Fuzzy em X e Y respectivamente.

d) Proposicdes Fuzzy Condicionais e Qualificadas;

p:SeXéA,entdo Y EBES

Um elemento pode pertencer parcialmente a um dado conjunto (ZADEH, 1965). Se
considerarmos uma fungéo de pertinéncia que nos fornega o grau de pertinéncia dos diversos
nimeros ao conjunto considerado. Sendo assim, chamando de F o conjunto dos nimeros
aproximadamente iguais a 5, no universo dos nimeros naturais N, podemos propor por
exemplo, uma fungdo de pertinéncia onde o0 10 € F com grau 0, 0 (0 que corresponde a ndo
pertinéncia classica), 0 2 e 0 8 € F com grau de pertinéncia 0, 25,03 e07 € Fcomgrau 0,5,
os numeros 4 e 6 € Fcomograu 0, 75e 05 € F com grau de pertinéncia 1, 0 (correspondendo
a pertinéncia total). Esta extensao da funcéo caracteristica da logica classica para o intervalo [0,
1] originou os conjuntos fuzzy e possibilitou, entre outras coisas, a utilizacdo de varidveis
linguisticas, permitindo a exploragéo do conhecimento humano no desenvolvimento de muitos

sistemas.

4.4 Namero Fuzzy

Para definir nimero fuzzy, precisamos introduzir o conceito de a—niveis de um conjunto

fuzzy A, que séo os subconjuntos classicos dos numeros reais definidos pela equacao 8.

[A={x e R: A(x) = a} paraa€[0,1] (8)

Onde A é o conjunto Fuzzy que contém a niveis. O elemento x pertence ao conjunto dos
nameros reais, tal que A(x) é maior ou igual ao nimero a de niveis. Um conjunto fuzzy A é
chamado de nimero Fuzzy quando o conjunto universo, onde A esta definido, é o conjunto dos
nameros reais (R) e satisfaz as condigdes:

a. Todos os o — niveis de A sdo ndo vazios.
b. Todos os a — niveis de A sdo intervalos fechados de R.

c. O suporte de A, {x € R : A(x) > 0} =sup pA, é limitado.
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A familia dos nimeros Fuzzy sera indicada por F(R) e, R € um subconjunto (classico)
de F(R). Segundo Lima (2003), na construcao destes conjuntos fuzzy existe flexibilidade na
escolha da forma geométrica das funcdes de pertinéncia dos elementos. As fungdes mais
encontradas na pratica sdo as triangulares, trapezoidais e gaussianas.

O problema da escolha das fungdes de pertinéncia ndo foi resolvida teoricamente e elas
permanecem sendo escolhidas a depender da aplicacdo e do contexto do problema abordado
(ORTEGA, 2001), existindo diferentes métodos para sua obtencdo, inclusive alguns
automatizados, mas qualquer que seja a escolha, 0 mais importante é retratar com maxima
fidelidade o conceito apresentado (LIMA, 2003). Um nGmero Fuzzy A é dito triangular se sua

funcéo de pertinéncia é da forma descrita pela equacéo 9.

r 0, sex<a
xX—a

sea<x<bh ©))
b—a

A(x):{x—c
b—c

se b<x<c

0, sex>c¢

\

Os numeros reais a, b e ¢ definem o nimero fuzzy triangular A que sera denotado pela
terna ordenada (a; b; ¢). Note que o conjunto fuzzy acima ndo é necessariamente simétrico ja
que c—b pode ser diferente de b—a.

4.5 Operacdes aritméticas com nimeros Fuzzy

A soma dos numeros Fuzzy A e B é o nimero Fuzzy, A + B, cuja funcéo de pertinéncia

é definida pela equacdo 10.
(A +B) (X) = supy42= min[A(y), B(2)] (10)

A multiplicag¢do de A por A é o nimero Fuzzy, AA, cuja funcdo de pertinéncia é definida
pela equacdo 11.

A(A1x), seA#0 (11)

M(x):{ 0, seA=0
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Se A e B sdo dois nimeros Fuzzy e A um ntimero real, entdo para todo a € [0, 1] tem-se

as equacdes 12 e 13.

[A+B]*= [A]*+ [B]*={a+b:a €Aeb €B} (12)
E
[AA] = A[A]*={AA:a €A} (13)

4.6 Relagbes Fuzzy

A teoria Fuzzy inclui a teoria classica dos conjuntos, ja que um conjunto classico é um
conjunto particular Fuzzy. Uma relacéo classica indica se ha ou nao relagdo entre dois objetos
e uma relagdo Fuzzy indica também o grau desta relacéo.

a) Definicdo 1: Uma relagdo (classica) R, sobre os conjuntos UlxU2x..xUn, é qualquer
subconjunto (classico) do produto cartesiano UlxU2x...xUn. Se o produto cartesiano for
formado por apenas dois conjuntos, U1xU2, a relacdo é chamada de binaria sobre U1xU2. Se
Ul=U2=..=Un=U, diz-se que R é uma relacdo sobre U e, se o produto cartesiano for
composto por dois conjuntos iguais, UxU, R é chamada de relacdo binaria sobre U. Como a
relacdo R é um subconjunto do produto cartesiano, entdo ela pode ser representada por sua

funcdo caracteristica C,., conforme equacéo 14.

1, se (x1,X5, ..., X,) ER (14)
0, se (x1,%5, .., Xy) € R

Cr(X1,Xp, e, Xp) = {
A funcdo caracteristica C, assume o valor 1 se o elemento x pertence a R e o valor 0 se

o0 elemento x ndo pertence a relagdo R.
b) Definicdo 2: Uma relacdo fuzzy R sobre os conjuntos U1 xU2 x...x Un € qualquer subconjunto
fuzzy de U1xU2x...xUn. Se o produto cartesiano for formado por apenas dois conjuntos, U1xU2,
a relacdo é chamada de fuzzy binaria sobre U1xU2. Se os conjuntos Ui forem todos iguais a U,
R é uma relacdo fuzzy sobre U e, sobre UxU, R é chamada apenas de relacéo fuzzy binéria. Se a
funcdo de pertinéncia da relacao fuzzy R for também indicada por R, entdo o nimero R (x1, X2,
..., Xn) € [0, 1] indica o grau com que os elementos xi que compdem a n-upla (x1, x2, ..., Xn)

estdo relacionados segundo a relacéo R.
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c) Defini¢do 3: O produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy Al, A2, ..., An de U1, U2,

..., Un, respectivamente, é a relacdo fuzzy descrita pela equacao 15.

R(xl, xz, ...,xn) = Al(xl) A Az(xz) A ) ...,/\ An(xn) (95)

Onde A representa 0 minimo.

4.7 Inferéncias e Regras Fuzzy

As regras fuzzy descrevem situacoes especificas que podem ser submetidas a anélise de
um painel de especialistas, e cuja inferéncia nos conduz a algum resultado desejado. Cada regra
fuzzy € uma unidade capaz de capturar algum conhecimento particular e da mesma forma que
uma afirmacdo cléssica, é composta por uma parte antecedente (a parte Se) e uma parte

consequente (a parte Entéo), resultando em uma estrutura do tipo:

Se {antecedentes} Entédo {consequentes}

Os antecedentes descrevem uma condic¢do (premissas), enquanto a parte consequente
descreve uma conclusdo ou uma acao que pode ser esbogcada quando as premissas se verificam.

Segundo Ortega (2001), os antecedentes definem uma regido fuzzy no espaco das
varidveis de entrada do sistema. J& 0s consequentes descrevem uma regido no espago das
variaveis de saida do sistema, qual seja a sua conclusdo ou agdo. Sendo assim, a construgdo dos
antecedentes muitas vezes resulta em um trabalho de classificacdo, enquanto a elaboracdo dos
consequentes exige um conhecimento, ainda que empirico, sobre a dindmica do sistema, tarefa
esta que pode ser mais complexa.

A regra geral para composicdo de relagdes fuzzy, chamada de MAX-MIN ou
MAMDANI, consiste em tomarmos o minimo em uma ‘serie de conexdes’, € tomarmos o

maximo em ‘conexdes paralelas’ (ORTEGA op. cit.).

4.8 Variaveis linguisticas

Variaveis linguisticas sdo variaveis cujos valores sdo nomes de conjuntos Fuzzy. Por

exemplo, a temperatura de um determinado processo poderia ser uma variavel linguistica
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assumindo valores como alta, baixa e média. Estes valores sdo descritos por intermédio de
conjuntos Fuzzy.

Uma variavel linguistica é caracterizada por {n, T, X, m(n)} onde n é o0 nome da variavel
(por exemplo, temperatura, presséo, febre, etc.), T € o conjunto de termos linguisticos de n
(elevado, baixo, pouco, extenso, etc.), X & o dominio (Universo) de valores de n sobre o qual o
significado do termo Variaveis linguisticas € determinado (a febre pode estar, por exemplo,
entre 35 ¢ 40> C) e m(t) é uma funcdo semantica que assinala para cada termo linguisticos t €
T o seu significado, que € um conjunto fuzzy em X (ou seja, m : T'— (X) onde (X) é 0 espaco
dos conjuntos fuzzy).

As variaveis linguisticas sdo expressas dentro de um certo dominio de valores. As
variaveis simbdlicas tém conquistado cada vez maior importancia devido ao desenvolvimento
das areas de inteligéncia artificial e processos de decisdo. A capacidade de combinar variaveis
simbodlicas (linguisticas) e numéricas é uma das principais razdes do sucesso das aplicacdes da
Ldgica Fuzzy em sistemas inteligentes, tanto na engenharia quanto em muitas outras areas que
lidam com dominios continuos (ORTEGA, 2001).

4.9 Possibilidade

Os conjuntos Fuzzy geram varios graus de possibilidade. Uma funcdo de pertinéncia
gera a distribuicéo de possibilidades.

Sejamf: Q— [0, 1], comf(x) =1, paraalgumx €Qe A cQ. Amedida de possibilidade
de A é o nimero real dado pela equacéo 16.

_ (Supxeaf(x), seA#Q (16)
m(A) = { 0, seA=0

4.10 Desfuzzificacao

A Desfuzzificacdo é o procedimento que nos permite interpretar a distribuicdo de
possibilidades da saida de um modelo linguistico fuzzy de forma quantitativa, ou seja, ele nos
fornece um valor numérico representativo que captura o significado essencial dessa distribuicéo
de possibilidades. O método do Centro de Area ¢ a técnica de desfuzzificacio mais comumente
usada. Ele também é citado na literatura como método do Centro de Gravidade ou do Centroide
(KLIR e YUAN 1995, YEN e LANGARI 1999 apud ORTEGA, 2001).
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O procedimento é similar ao usado para calcular o centro de gravidade em fisica, se
consideramos a funcdo de pertinéncia pA(X) como a densidade de massa de x. O método
também pode ser compreendido como uma média ponderada, onde pA (x) funciona como o
peso do valor x. Se x é discreto, entdo a desfuzzificacdo da conclusdo fuzzy A é dada pelas

equacgOes 17 e 18.

_ YapA(X).x (17
Yo Ty A
No caso de x ser continuo:
S pA). xdx (18)
Yo = [ uA(x)dx

4.11 Processo de decisdo Fuzzy

O processo de decisdo € baseado em escolher qual estratégia é mais eficiente. A teoria
de decisdo Fuzzy utiliza formulagBes vagas e imprecisas, proximas ao pensamento humano.
No processo de decisdo Fuzzy, os resultados devido a cada acdo sdo apenas
aproximados, esse processo é dito sobre condic6es de imprecisdo (KLIR; YUAN 1995).
Bellmam e Zadeh (1970) sugeriram um modelo fuzzy de tomada de decisdo no qual os objetivos
e restri¢Oes relevantes sdo expressos em termos de conjuntos fuzzy, e a decisdo é determinada
a partir de um tipo de agregacdo apropriada desses conjuntos (BELLMAM; ZADEH, 1970).
Um processo de decisao nesse tipo de modelo é caracterizado pelos seguintes componentes:
a) Um conjunto A de possiveis acdes ou estratégias;
b) Um conjunto de metas Gi (i €N) , cada uma das quais expressa em termos de um conjunto
fuzzy definido sobre A;
¢) Um conjunto de restricdes Cj (j €N), cada um também sendo expresso em termos de um
conjunto Fuzzy definido sobre A.
Entdo, dada uma situacéo de decisdo caracterizada pelos conjuntos fuzzy A, Gi (i eN) e Cj (j €
N), a decisdo fuzzy D, é definida como um conjunto fuzzy sobre A que satisfaz simultaneamente

as metas e as restrigoes, de acordo com a equacéo 19.
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D (a) = min [inf G;(a), inf Cj(a)] (19)
ieN jEN

Para qualquer a € A.
Ou seja, a estratégia definida como solugdo mais adequada serd a mais pertinente do

conjunto dos minimos entre objetivos e restri¢oes.
4.12 Sistema Fuzzy

Um sistema fuzzy ¢é entendido como uma colecdo de varidveis de entrada (sendo cada
uma, uma colecdo de conjuntos), uma ou mais variaveis de saida (sendo também cada uma,
uma colecéo de conjuntos), e uma colecao de regras que associam as entradas com as saidas.

As variaveis de entrada ingressam com seus valores quantitativos ou qualitativos. As
regras de inferéncia sdo implementadas mediante operagdes l6gicas do tipo unido, intersecdo e
negacdo, apropriadamente definidas e por fim, as variaveis de saida sdo desfuzzificadas por
algum método para obter resultados ‘nitidos’ que representem adequadamente o tipo de saida
desejada para o problema.

Evidentemente existem possibilidades de sistemas hibridos segundo a aplica¢do que se
trate pelo que o0 nome sistema fuzzy é apenas indicativo. A Figura 3 ilustra um sistema tipico no
qual as variaveis de entrada e de saida sofrem transformacdes de seus valores, de nitidos para
fuzzy e de fuzzy para nitidos respectivamente, mediante os chamados ‘Fuzzificador’ e
‘Desfuzzificador’. A ‘Base de Regras fuzzy’ constitui o ‘conhecimento do sistema’ e a ‘Maquina

de Inferéncia fuzzy’ contém as especificagdes logicas para processar as informagoes.



Figura 2 — Sistema Fuzzy

33

BASE DE REGRAS FUZZY

—| FUZZYFICADOR

A 4

DEFUZZYFICADOR

R

MAQUINA DE INFERENCIA
Fuzzy

A

Fonte: (BRANA, 2008)



34

5 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

O desenvolvimento desse sistema de automatizacgéo foi feito a partir do software Matlab

2016, aplicando os conceitos da programacao orientada a objetos.

5.1 Funcionamento

O codigo Fuzzy recebe os dois vetores que representam o estado dos compressores e
forcadores (ligado ou desligado). A partir desses valores o sistema calcula a carga total ligada
no momento, que varia entre 1200kW e 1780kW, de acordo com os valores gerados pelo
algoritmo genético (FERRONI, 2013). A ldgica fuzzy faz o ajuste desse valor para o mais
préximo possivel a 1780kW, levando em consideracdo os niveis de pressdo, que precisam ser
mantidos entre 7.5 e 8.3 Kgf/mz.

Apobs esse ajuste inicial de cargas é possivel que o operador altere o estado dos
forcadores, de acordo com a necessidade do sistema industrial em questdo. O codigo fuzzy
novamente adapta os compressores e forcadores ligados para que a carga se mantenha abaixo
de 1.800kW (um mil e oitocentos) e a pressdo se mantenha entre os niveis esperados para o
bom funcionamento da planta industrial.

E necessario que a cada interacio haja uma ponderacdo dos valores de presséo, devido
ao impacto causado pela ligagdo ou retirada de compressores ou forgadores do sistema elétrico.
O algoritmo genético inicialmente escolhe quais s@o as cargas prioritarias e em todos 0s testes
realizados, o compressor de maior valor sempre se manteve ligado. Sendo ele, em todas as
condicdes testadas a carga prioritaria do sistema. Por esse motivo, 0 mesmo nunca sera

desligado.
5.2 Resultados
Foram registrados 50 testes mostrando o tempo e niumero de interagcdes necessarias para

que o sistema chegue a otimizacdo no ajuste inicial de cargas. A Figura 3 apresenta a relacao

Carga X Interagdes.



Figura 3 - Carga X Interacdes
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A Figura 3 mostra que 9 foi o nimero maximo de interacoes

necessarias para que o
sistema atinja o nivel ideal de carga e 0 minimo foram apenas 2.

A Figura 4 mostra a relagédo Carga X Tempo.
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Figura 4 - Carga X Tempo
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O sistema se mostra eficaz devido ao seu tempo de atuacdo ser praticamente
insignificante perto do tempo do corte de cargas (FERRONI, 2013) de 15 segundos. A Figura
5 mostra a frequéncia de interacGes, comprovando a agilidade do sistema.

Figura 5 - Frequéncia x Interacdes
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Conforme demonstrado no Grafico 3, a maioria dos testes do ajuste de carga, que foram
realizados com 50 combinacGes diferentes, chegaram ao nivel 6timo com apenas 2 ou 3

interacGes. A Figura 6 mostra que o tempo médio maximo para estabilizagéo foi 0,07 segundos.

Figura 6 - Tempo X Interacoes
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Fonte: O autor

ApoOs os testes do ajuste inicial de carga, foi realizado também a automatizacdo do
sistema, no momento em que o operador precisa alterar o estado de algum forgador, fazendo
com que o sistema precise ser ajustado para os valores mais proximos a 1800kW, mantendo a
pressdo na faixa de valores aceitaveis para o processo industrial.

A Figura 7 representa o processo ap0s o ajuste inicial de cargas, com a necessidade de
ajuste através do operador. Com a alteragdo efetuada, o sistema pode sair dos niveis 6timos de
poténcia para funcionamento. A Légica Fuzzy precisa readequar os niveis de presséo e carga.
Foram realizados 50 testes para esta situacdo, e em alguns momentos, como mostra a Figura 8,
o0 tempo de estabilizacao foi muito baixo, pois 0s niveis se mantiveram abaixo de 1800kW. Em
outros testes, o desligamento de forcadores levou o sistema a um nivel abaixo do ideal, fazendo

com que o tempo de estabilizacdo fosse mais alto.
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Figura 7 — Manutencdo da Automatizacao
Tempo em cada interacao
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Fonte: O autor

Conforme Figura 7, o tempo para estabilizacdo nunca ultrapassou 0,04 segundos,
tempo desprezivel se comparado aos 30 segundos que o sistema de prote¢do da usina de
cogeracao demora para entrar em funcionamento em caso de falhas no fornecimento de

energia elétrica.
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6 CONCLUSAO

Utilizou - se Logica Fuzzy para automatizar totalmente um processo. Como a
paralisacdo desse processo industrial pode causar grandes prejuizos ao frigorifico, hd uma usina
de cogeragdo no local. Porém, atualmente a capacidade de geracdo da usina é menor que a
demanda da industria. Por essa razdo, em caso de falha no fornecimento de energia pela
concessionaria é necessario que haja um corte inteligente de cargas.

Ferroni (2013), utilizou algoritmo genético para tornar o corte de cargas automatico.
Contudo, ap0s esse corte inicial, € necessario que um operador monitore o sistema, através de
um sistema supervisério SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition), devido a
dindmica do processo produtivo industrial. Entretanto ndo foi feita a manutencdo da
automatizacdo apos o corte de cargas.

Para o complemento da automatizacdo dessa planta industrial foi utilizado Logica Fuzzy
para manter o sistema automatizado ap6s o corte de cargas realizado pelo Algoritmo Genético.
Tornando todo o sistema totalmente automatizado com o uso de sistema supervisorio, algoritmo
genético, rede de sensores sem fio e Ldgica Fuzzy.

Segundo a proposta de Ferroni (2013), criou — se um sistema automatico via radio, para
corte inicial inteligente de cargas utilizando Algoritmo Genético. Entretanto, em muitas
situacdes, a combinacdo ideal de cargas proposta inicialmente pelo Algoritmo Genético
consumia uma quantidade de energia menor que a prevista, pois alguns compressores
funcionam com inversor de frequéncia e todo sistema decisorio utilizado nesse trabalho foi
baseado no valor méximo de carga de cada equipamento.

Com o uso da Logica Fuzzy, esse trabalho corrige essas possiveis diferencas que possam
vir a existir entre a combinacao de cargas prevista e a poténcia real consumida, que em muitos
casos no trabalho de Ferroni (2013), ficaram abaixo desse valor.

A partir da agregacgéo desse sistema ao proposto por Ferroni (2013), foi possivel realizar
0 ajuste fino das cargas ligadas, afim de otimizar a utilizagdo da poténcia. Chegando sempre,
em todos os testes realizados, a valores proximos a 1800kW.

A Logica Fuzzy apenas funciona apds a atuacdo do Algoritmo Genético. Dado que,
durante o funcionamento normal da industria, sem falta de energia, todos os equipamentos
permanecem ligados normalmente.

Em casos de periodos prolongados de falta de energia elétrica, como no horario de pico,

as temperaturas das camaras se alteravam e o operador precisava fazer alteracfes na
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combinacdo de cargas gerada pelo algoritmo genético. O uso da Légica Fuzzy reestabiliza
automaticamente o sistema apds as alteragcdes do operador.

A rede de sensores sem fio proposta por Ferroni (2013), possui um tempo de 15
segundos para entrar em funcionamento. Ja a Logica Fuzzy, em todos os casos testados,
apresentou um tempo menor que 1 segundo. Como o sistema de protecdo da inddstria possui
um sistema de atuacdo de 30 segundos, o sistema se mostrou eficiente na automatizacdo dessa

planta industrial.
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APENDICE - Cédigo Fuzzy

classdef fuzzy
properties
sp%a variavel sp representa o sensor de pressdo que varia entre 7.5 e 8.3
vcomp = [];%vetor com as cargas dos compressores
vforc = [];%vetor contendo as cargas dos forgadores
estcomp = [];%indica o estado dos compressores, se eles estao ligados ou desligados por
valores binarios 0 ou 1
estforc = [];%indica o estado dos forcadores, se eles estdo ligados ou desligados por
valores binarios 0 ou 1
varcomp = [];
varforc = [];
sc %energia restante a ser usada
ct
pressao
carga
cargacomp
cargaforc
X
end

methods
function F = fuzzy()
F.sp=7.5+ (8.3 -7.5).*rand(1);%a variavel sp representa o sensor de pressao que
varia entre 7.5e 8.3
F.vcomp = [619.41 474.56 323.3 323.3 323.3 323.3 104.5 55.2 55.2 55.2 55.2
33.4];%vetor com as cargas dos compressores
F.vforc = [42.4 54.52 54.52 54.52 36.3 36.3 36.3 36.3 36.3 24.22 40 40 32];%vetor
contendo as cargas dos forgadores
F.varcomp =[1 0.304 0.208 0.208 0.208 0.208 0.064 0.032 0.032 0.032 0.032 0.032
0.02];
F.varforc = [-0.088; -0.124; -0.124; -0.124; -0.088; -0.088; -0.088; -0.088; -0.088; -
0.064; -0.076; -0.076; -0.06];
end

function obj = set.estcomp(obj,estcomp)
obj.estcomp = estcomp;
global compest;
compest = obj.estcomp;

end

function obj = set.estforc(obj,estforc)
obj.estforc = estforc;
global forcest;
forcest = obj.estforc;

end

function cargacomp = compcarga(F)
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global compest;
cargacomp = F.vcomp * compest; %representa a carga total ligada dos compressores
end

function cargaforc = forccarga(F)
global forcest;
cargaforc = F.vforc * forcest;
end

function sc = sobracarga(obj)
sc = 1780 - (obj.compcarga() + obj.forccarga());
end

function pressao = verifpressao(F)
global sensor;
sensor = F.sp;
if (sensor >=7.5) && (sensor < 7.7)
pressao = 1;%pressao = 1 muita pressao negativa
elseif (sensor >=7.7) && (sensor < 7.9)
pressao = 2;%pressao = 2 pouca pressao negativa
elseif (sensor >=7.9) && (sensor < 8.1)
pressao = 3;%pressao = 3 pouca pressao positiva
elseif (sensor >=8.1)
pressao = 4;%pressao = 4 muita pressao positiva
end
end

function carga = verifcarga(F)
global compest;
global forcest;
F.sc = 1780 - ((F.vcomp * compest) + (F.vforc * forcest));
if (F.sc >=0) && (F.sc < 35)
carga = 1;%carga = 1 desprezivel
elseif (F.sc >= 35) && (F.sc < 60)
carga = 2;%muito pouca
elseif (F.sc >= 60) && (F.sc < 110)
carga = 3;%carga = 3 pouca
elseif (F.sc >=110) && (F.sc < 330)
carga = 4;%carga = 4 media
elseif (F.sc >= 330) && (F.sc < 480)
carga = 5;%carga = 5 alta
elseif (F.sc >= 480) && (F.sc < 580)
carga = 6;%carga = 6 maxima
end
end

function a = acao (obj)
tic
global compest;
global forcest;
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global sensor;
obj.x =1;
while (obj.verifcarga() ~= 1)&&(obj.x < 10)
if (obj.verifcarga() == 6) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() == 2))
if compest(2) ~= 1
compest(2) = 1,
sensor = sensor + obj.varcomp(2);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor

else
for b=3:6
if compest(b) ==
compest(b) =1,
sensor = sensor + obj.varcomp(b);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor
break;
end
end
end

elseif (obj.verifcarga() == 5) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() ==

2))
if (compest(3)==1)||(compest(4)==1)||(compest(5)~=1)||(compest(6)~=1)
for d=3:6
if compest(d) ==

compest(d) =1
sensor = sensor + obj.varcomp(d);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest)
obj.sc = 1780 - abj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor
break;
end
end
else
if compest(7) ~=1
compest(7)=1;
sensor = sensor + obj.varcomp(7);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor
end
end
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elseif (obj.verifcarga() == 4) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() ==

2))

if compest(7) ~=1
compest(7)= 1;
sensor = sensor + obj.varcomp(7);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - abj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor

else

if (compest(8)==0)||(compest(9)==0)||(compest(10)==0)||(compest(11)==0)
for y=8:11
if compest(y) ==

compest(y) =1,

sensor = sensor + obj.varcomp(y);

obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct

obj.estcomp = compest

obj.sp = sensor

break;

end

end

else

if compest(12) ~= 1

compest(12)=1;

sensor = sensor + obj.varcomp(7);

obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - abj.ct

obj.estcomp = compest

obj.sp = sensor

end

end
end

elseif (obj.verifcarga() == 3) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() ==

2))

if (compest(8)==0)||(compest(9)==0)||(compest(10)==0)||(compest(11)==0)
for y=8:11
If compest(y) ==
compest(y) =1,
sensor = sensor + obj.varcomp(y);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - abj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor
break;

end
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end
else

if compest(12) ~= 1
compest(12)=1;
sensor = sensor + obj.varcomp(7);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor

else
forr=1:13
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
if (forcest(r)== 0)&&(obj.sc > obj.vforc(r))
forcest(r) = 1;
sensor = sensor + obj.varforc(r);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estforc = forcest
obj.sp = sensor
break;
end
end
end
end

elseif (obj.verifcarga() == 2) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() ==
2))
if compest(12) ~=1
compest(12)=1;
sensor = sensor + obj.varcomp(7);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - abj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor
else
forr=1:13
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
if (forcest(r)== 0)&&(obj.sc > obj.vforc(r))
forcest(r) = 1;
sensor = sensor + obj.varforc(r);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estforc = forcest;
obj.sp = sensor
break;
end
end
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end

elseif (obj.verifcarga() ~= 1) && ((obj.verifpressao() == 3) || (obj.verifpressao() ==
4)) %uso de forgcadores
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
if
(forcest(1)==0)||(forcest(2)==0)||(forcest(3)==0)||(forcest(4)==0)||(forcest(5)==0)||(forcest(6)=
=0)||(forcest(7)==0)||(forcest(8)==0)||(forcest(9)==0)||(forcest(10)==0)||(forcest(11)==0)||(forc
est(12)==0)||(forcest(13)==0)
forz=1:13
if (forcest(z)== 0) &&(0obj.sc > obj.vforc(z))
forcest(z) = 1;
sensor = sensor + obj.varforc(z);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest
obj.sp = sensor
break;
end
end
elseif compest(12)==0
compest(12) = 1;
sensor = sensor + obj.varcomp(12);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest;
obj.sp = sensor;

else
for g=8:11
if (compest(g)==0)
compest(g) == 1;
sensor = sensor + obj.varcomp(g);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest;
obj.sp = sensor;
end
end
end

elseif obj.verifcarga() == 1
break;
end

obj.x =obj.x +1
end



obj.sp = sensor
obj.ct = obj.ct
compest
forcest

a=toc

end

function operador (obj, ind_forc)
global compest;
global forcest;
global sensor;
obj.x =1;
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
while (obj.ct < 1745)
if (obj.verifcarga() == 3) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() == 2))
if (compest(8)==0)||(compest(9)==0)||(compest(10)==0)||(compest(11)==0)
for y=8:11
if (compest(y) == 0) && (y ~= ind_forc)
compest(y) =1,
sensor = sensor + obj.varcomp(y);
obj.cargacomp = (obj.vcomp * compest);
obj.cargaforc = (obj.vforc * forcest);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estcomp = compest
break;
end
end
else
if compest(12) ~= 1
compest(12)=1;
sensor = sensor + obj.varcomp(7);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estcomp = compest
obj.sp = sensor
else
forr=1:13
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
if (forcest(r)== 0)&&(obj.sc > obj.vforc(r))
forcest(r) = 1;
sensor = sensor + obj.varforc(r);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct
obj.estforc = forcest
obj.sp = sensor
break;
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end
end
end
end

elseif (obj.verifcarga() == 2) && ((obj.verifpressao() == 1)||(obj.verifpressao() ==
2))
if (compest(12) == 0)
compest(12)=1;
sensor = sensor + obj.varcomp(12);
obj.cargacomp = (obj.vcomp * compest);
obj.cargaforc = (obj.vforc * forcest);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estcomp = compest
else
forr=1:13
if (forcest(r)== 0)&& (r ~= ind_forc)
forcest(r) = 1
sensor = sensor + obj.varforc(r);
obj.cargacomp = (obj.vcomp * compest);
obj.cargaforc = (obj.vforc * forcest);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest
break;
else
for g=8:11
if (compest(g)==0)
compest(g) == 1,
sensor = sensor + obj.varcomp(g);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest;
obj.sp = sensor;
break;
end
end
end
end
end

elseif (obj.verifcarga() ~= 1) && ((obj.verifpressao() == 3) || (obj.verifpressao() ==
4)) %uso de forgcadores
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 -obj.ct;
p=0;
fora=1:12
if (forcest(a) == 1)



p=ptl
end
end

ifp>=2
forz=1:13
if (forcest(z)== 0) &&(z~=ind_forc)
forcest(z) = 1;
sensor = sensor + obj.varforc(z);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest
obj.sp = sensor
break;
end
end
else
if compest(12)==0
compest(12) = 1;
sensor = sensor + obj.varcomp(12);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - aobj.ct;
obj.estforc = forcest;
obj.sp = sensor;

else
for g=8:11
if (compest(g)==0)
compest(g) == 1,
sensor = sensor + obj.varcomp(g);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest;
obj.sp = sensor;
break;
end
end
end
end

elseif obj.verifcarga() ==
break;

end

obj.x = obj.x + 1;

end
end

function b = liga(obj, ind_forc,estado)
tic
obj.x =1;
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global sensor;
global compest;
global forcest;
if forcest(ind_forc) == estado
sensor
compest
forcest
else
forcest(ind_forc) = estado
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest)
obj.sc = 1780 - obj.ct;
if (estado == 0)
sensor = sensor - (obj.varforc(ind_forc))
obj.sp = sensor
else
sensor = sensor + (obj.varforc(ind_forc))
obj.sp = sensor
end

if (obj.ct <=1745)
obj.operador(ind_forc)

forcest
compest
elseif (obj.ct >=1800)
h=0;
while (obj.ct >= 1800)
fork=1:13
if forcest(k)==1
h=h+1;
end
end
ifh>2
forz=1:13

if (forcest(z)==1)&&(z ~= ind_forc)&&((sensor - obj.varforc(z))> 7.5)
forcest(z) = 0;
sensor = sensor - obj.varforc(z);
obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estforc = forcest
forcest
obj.sp = sensor
obj.x = obj.x + 1;
break;
end
end
else
for 1=12:2
if (compest(l)==1)&&((sensor - obj.varcomp(l))> 7.5)
compest(l) = 0;
sensor = sensor - obj.varcomp(l);
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obj.ct = (obj.vcomp * compest) + (obj.vforc * forcest);
obj.sc = 1780 - obj.ct;
obj.estcomp = compest
compest
obj.sp = sensor
obj.x = obj.x + 1;
break;
end
end

end
end

elseif (obj.ct > 1745) && (obj.ct < 1800)
compest
forcest
obj.x = obj.x + 1;
end
b =toc
end
end
end
end
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