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Resumo

Apresenta-se neste trabalho uma proposta para o controle de pH do caldo em usinas
produtoras de agucar. Por se tratar de um sistema com caracteristicas ndo lineares e com
perturbacgdes variadas, os métodos convencionais de controle ndo satisfazem as exigéncias do
processo. Dentre esses métodos convencionais, destaca-se o controlador PID, que ¢é
basicamente linear e monovariavel. Logo, se mostra ineficiente para o controle de pH.
Ampliando as possibilidades de acdo, a proposta de controle apresentada neste trabalho
mostrou-se bastante satisfatdria, por utilizar a 16gica fuzzy de forma preditiva na consideragdo
do efeito das perturbacdes de maneira inteligente. No trabalho, os detalhes do controlador
proposto sdo apresentados, incluindo-se os diagramas de processo e de simulacdo. A
comprovacao da eficacia do controlador proposto € realizada por simulagdo, mostrando-se
graficamente as perturbacGes impostas e a consequente acdo de controle, que elimina o erro

de regime permanente.

Palavras Chave: controle de pH, l6gica fuzzy, ndo lineares.
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Abstract

This work presents a proposal to control the pH of the broth in sugar production plants.
Because it is a system with non-linear characteristics and with varied perturbations,
conventional control methods do not satisfy the requirements of the process. Among these
conventional methods, we highlight the PID controller, which is basically linear and
monovariable. Therefore, it is inefficient for pH control. Extending the possibilities of action,
the control proposal presented in this work proved to be quite satisfactory, by using fuzzy
logic in a predictive way in the consideration of the effect of the perturbations in an intelligent
way. At work, the details of the proposed controller are presented, including process and
simulation diagrams. The proof of the effectiveness of the proposed controller is performed by
simulation, showing graphically the disturbances imposed and the consequent control action,

which eliminates the steady state error.

Keywords: pH control, fuzzy logic, nonlinear.
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CAPITULO 1- INTRODUCAO

1.1 Contexto, Justificativa e Objetivo

O controle do pH tem um significado vital para as industrias de processos modernos,
tais como unidades de processamento de alimentos, fabricas do setor biofarmacéutico,
industrias de ferro e aco, centrais térmicas, dentre outras, que executam varias operacdes onde
a monitorizacdo e controle de pH sdo criticos. Mais importante ainda, temos uma vasta e
rapida globalizacdo, que exige enorme foco no controle de efluentes industriais que utilizam
tratamento de &guas residuais de modo que o equilibrio ecolégico e ambiental, possam ser
mantidos. O controle do pH, muitas vezes € tomado como ponto de referéncia para o controle
de um processo, devido a natureza altamente nédo linear do processo de neutralizacdo. Sendo o
processo de neutralizacdo do pH, de natureza multivariavel, o pH pode ser considerado como
um alvo em movimento, cujo controle preciso é quase impossivel de alcancar (Singh, et al.
2015) .

O controle de pH é reconhecido como ponto de referéncia para modelagem e controle
de processos industriais altamente ndo lineares. Esse controle tornou-se mais dificil e exigente
porque modernas industrias de processo requerem sistemas de controle mais precisos,
robustos e flexiveis para operacdes eficientes e confidveis. Para atender a essas demandas do
controle de pH, estratégias inteligentes, estdo sendo cada vez mais empregadas em industrias
de processos modernos.(Singh, et al., 2014 )

A preocupacdo com o0 aumento de producdo e qualidade, de forma a garantir
competitividade de produtos, buscando atender as normas ambientais, utilizando-se de
tecnologias mais limpas, e que a0 mesmo tempo possam garantir um local de trabalho seguro
aos seus colaboradores, é fundamental.

Para o processo industrial da producdo de agucar, os sistemas de controle mostram-se
fundamentais para um bom desempenho da fabrica. Entre esses sistemas, destaca-se 0
controle de pH, grandeza que indica a acidez, a neutralidade ou a alcalinidade de uma solugéo
aquosa. O processo tem as caracteristicas de forte ndo linearidade, varias entradas e
propriedades variaveis no tempo. E dificil calcular os parametros em tempo real, a fim de
manter o pH sem ajustes manuais. Na maioria das indudstrias de agUcar, a forma manual de
controle é utilizada para manter um valor desejavel para o pH do aglcar, ja que ndo ha
automacao para controlar o pH. Ocorrem nesses casos, alteracdes indesejaveis do valor de pH

quando a quantidade de reagente € variada continuamente. Esta é a principal razdo para
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procurar um novo tipo de controle a ser implementado no processo de controle de pH
(Vijayaragavan,et al., 2015). Considerando ser muito dificil desenvolver a modelagem
matematica para este processo, sugere-se 0 uso de um método inteligente para controlar o pH
da solucdo (Suchithra,et al., 2016). A seguir faremos uma breve introducdo, que da a
importancia desse processo, na producéo de agucar.

O controle do pH é um processo importante na clarificacdo do caldo de cana-de-
acucar, para a producéo e a qualidade do agUcar branco. A etapa de tratamento do caldo vem a
ser uma etapa importante do processo de producéo de acUcar, para a obtencdo de um produto
final de qualidade e um aumento da vida atil dos equipamentos utilizados nesse processo de
producdo, através da retirada de impurezas soOlidas. Esses tratamentos, também sdo
responsaveis por manter as caracteristicas nutricionais da cana que sd80 necessarias ao
metabolismo das leveduras, pela eliminacdo das particulas coloidais e da diminuicdo de
contaminantes microbianos que atrapalham o processo de recomposicdo das leveduras
(Ageitec, 2019). Para que se consiga produzir um aclcar dentro da escala de cor ideal, o caldo
é purificado, atraves de tratamentos fisicos e quimicos (Pinheiro; Finzer, 2016).

O processo de purificacdo € altamente dependente da medicdo e do controle do pH.
N&o obstante, em sistemas industriais, as solu¢es para o controle automatico efetivo de pH
sdo, em geral, bastante complexas (Karthik, 2010). De fato, devido as caracteristicas ndo
lineares, aliadas as dificuldades de manutencdo dos sensores de pH, tanto na instalacdo de
acidificacdo, como nas refinarias de aglUcar, o controle de pH nem sempre é satisfatorio
(Elfatni; Bounahmidi, 2006). Porém, nessas industrias de processamento, um dos fatores de
grande importancia € o controle do pH para o intervalo desejado, para que se possa atender
aos padr@es de qualidade estabelecidos (Vijayaragavan, et al., 2015).

A presenca de tempo morto faz a fungédo de transferéncia ser irracional e faz o projeto
de simulacdo e controle muito complexo: (Sunori, et al., 2016). Os atuadores e sensores
podem apresentar ndo linearidades, causando instabilidade no sistema de controle, zona morta
e erro estacionario. Propriedades que variam ao longo do tempo podem aparecer, tornando o
sistema de controle, sensivel a pequenas perturbac6es quando o controlador trabalha perto do
ponto de equilibrio.

Dessa forma, neste trabalho, tem-se por objetivo mostrar o desempenho do controlador
fuzzy em sistemas ndo-lineares, como o controle de pH do caldo no processo de caleacdo para
a producdo de acgucar, por meio de simulagdo, incluindo-se algumas possiveis perturbacdes e

os detalhes do controlador proposto. Para enfatizar a eficacia do controlador fuzzy, faremos
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um comparativo do seu desempenho com um controlador tradicional para este uso, o PID
simples.

Os meétodos de controle do pH séo geralmente divididos em trés categorias principais.
A primeira categoria € do tipo em circuito aberto de controle, na qual o valor de controle de
abertura € mantido em determinada posicdo durante um tempo especifico. A segunda
categoria com base no principio de controle de retorno em que existe relagdo direta entre a
abertura da valvula de controle e o valor de pH no processo. O terceiro método de controle
que é largamente usado para o controle do pH é o controle antecipado, no qual o controlador

ird compensar qualquer perturbacao, antes que afete o processo. (Arun, et al.,2015)

1.2 Etapas do Processo de Fabricacéo de Acucar e o Controle de pH

O processo completo da producdo de acucar inclui as seguintes etapas: lavagem da
cana, esmagamento, extracdo, adi¢cdo de cal, carbonizacgdo, filtragem, adicdo de dioxido de
enxofre, concentracéo, cristalizacdo e secagem. A adicdo de cal, a carbonizagéo e a adigéo de
dioxido de enxofre sdo fases criticas do processo e precisam de um controle continuo de pH.
Depois da lavagem da cana, ocorre a moagem com uma corrente contraria de dgua quente
para se efetuar a extracdo em um difusor. O caldo bruto assim obtido deve ser tratado com
uma solucéo de cal, isto é, hidroxido de calcio (CaOH).

A adicdo de cal é necessaria para que se neutralizem os &cidos provenientes da cana de
acucar e, com isso, se evite que a sacarose se converta em amido, pelo processo de hidrolise,
ou a inversdo para outras formas de acucar. O leite de cal é adicionado para a solucdo de
sacarose a fim de neutralizar o seu valor de pH para 7 (Karthik; Valarmathi, et al. 2011).
Regulacdo do pH manualmente para cada corrida é uma tarefa pesada e requer muito tempo,
também, a mesma definicdo pH, nos diz que o processo € ndo-linear (Abdullah e Brahim,
2012).

Além do mais, a adicao de cal permite que se precipitem os acidos organicos na forma
de sais, facilitando assim a sua remoc¢do. Outros tipos de materiais, tais como materiais
organicos insoluveis e proteinas sdo mantidas em suspensdo no caldo. Esses materiais séo
entdo removidos facilmente no processo de filtragem.

Um outro processo que exige controle de pH ¢é a carbonizagdo. Nessa etapa, 0s tracos
de cal sdo removidos antes de se iniciar 0 processo de concentracdo, evitando, deste modo, o
acumulo de material. O dioxido de carbono é adicionado ao caldo para precipitar a cal e

outras impurezas. Isto é efetuado por meio da reacdo CaO+C0,=CaCOs, pois 0 CaCOs é
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solido. Em seguida, o caldo € aquecido e dioxido de carbono € adicionado com a finalidade de
se efetuar o controle de pH. Para que se consiga o melhor processo de purificacdo, a
carbonizacdo pode ser feita em dois estdgios. Desta forma, evitam-se dificuldades na
precipitacdo que podem ocorrer quando se executa 0 processo em apenas uma etapa. Com o
proposito de assegurar a perfeita retirada de impurezas e de célcio, torna-se necessario que se
garanta o melhor controle possivel de pH em todos os estagios. Depois da carbonizacdo, o
caldo e filtrado, para que se retirem todas as possiveis particulas solidas. O estagio seguinte é
a sulfitacdo. Nessa etapa, adiciona-se dioxido de enxofre, em alta temperatura. Por meio desse
processo, o pH fica em torno de 5 a 6, com o fim de ser levado aos evaporadores. O didxido
de enxofre produz também o efeito de clarear o caldo, melhorando o seu odor e a sua textura.
Se esta etapa ndo fosse executada, seria produzido um caldo alcalino que resultaria na
formacéo de cristais agrupados devido a absor¢do de umidade, além de um sabor indesejavel.
A etapa final na producdo de acUcar é a evaporacdo que resulta um produto com
caracteristicas neutras. Finalmente, sdo utilizadas centrifugas para que sejam retirados
possiveis sélidos no produto.

Por ser um processo continuo, o controle de pH torna-se bastante vulneravel as
perturbacdes do processo. Na secdo seguinte, descrevem-se algumas caracteristicas desse
processo, enfatizando-se a necessidade de se aplicarem técnicas de controle multivariavel,
para que a influéncia dessas perturbacdes possa ser tratada de forma conveniente. Além de
multivaridvel, deve-se considerar as caracteristicas ndo lineares do processo, que justificam a
aplicacdo de técnicas de controle avancado, como o controlador fuzzy. Sendo assim, neste
trabalho, optou-se pelo uso de controladores fuzzy, considerando-se algumas perturbacdes

possiveis. O uso de controlador fuzzy, também pode-se justificar por:

e NA&o exigir conhecimento a priori das equacdes dinamicas do processo;

e As regras de controle fuzzy sdo independentes, 0 que torna o sistema confiavel
e menos sensivel a perturbagdes externas;

e As regras de controle fuzzy, séo criadas a partir do senso comum, garantindo

maior compreensdo por parte do pessoal da manutencao.



1.3 Organizacao do Trabalho

Neste trabalho apresenta-se o desempenho do controlador fuzzy por meio de
simulacgdes, utilizando-se funcbes de transferéncia de primeira ordem como modelo do
processo. E embora o sistema seja reconhecidamente néo linear, o uso de um modelo linear €
aceitdvel em torno do ponto de operagdo utilizado. Técnicas de controle lineares e nédo
lineares ou a mistura delas s&o usadas para controlar plantas reais (Cavalcanti, at al., 2008).
Os valores dos parametros da funcgéo de transferéncia foram obtidos analisando-se constantes
de tempo tipicas em usinas de acucar. Os resultados da simulacdo sdo apresentados,

incluindo-se uma anélise do desempenho da estratégia de controle utilizado.

CAPITULO 2 - REVISAO DE LITERATURA

2.1 Problemas do Controlador PID no Controle de pH

O controlador PID é empregado na maioria das plataformas de controle comerciais,
sendo robusto, de facil entendimento, e é capaz de prover desempenho satisfatorio para uma
grande variedade de processos industriais. (Chen; Seborg, 2003). Entretanto, os controladores
PIDs ndo sdo capazes de prover solucdes satisfatorias para o controle de pH. O controle do pH
é muito dificil e depende de técnicas de controle ndo lineares, controladores baseados em
I6gica fuzzy e de rede neural sdo exemplos das estratégias de controle ndo lineares que
proporcionam um desempenho satisfatorio de controle, em comparacdo com 0s sistemas de
controle classicos. Os controladores Pl convencionais ndo sdo capazes de controlar o sistema
ndo linear de forma satisfatoria. Controle de logica fuzzy proporciona uma melhor escolha.
(Arun, et al., 2015)

Na pratica, 0 que se emprega na maioria dos processos € o controle linear de plantas
ndo lineares. O mais utilizado pela inddstria atual € o controlador PID. (Bazanella; Gomes,
2005).

Trés pardmetros ponderam as a¢des do controlador PID. S&o eles os proporcionais,
integrais e derivativos ao sinal do erro. O sinal do erro € gerado pela diferenca entre o sinal de
referéncia (setpoint) e o sinal de saida da planta. O controlador PID trabalha com o modelo
matematico que representa satisfatoriamente a planta, tarefa dificil para sistemas complexos e

ndo lineares.
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Para aplicagdo de um controlador PID, normalmente aproxima-se o comportamento do
sistema para um modelo linear, em malha fechada. Temos entdo o modelo linearizado da
planta, em torno de um ponto de operacdo. Nessa aproximacdo, normalmente temos uma
diferenca de desempenho do sistema real.

Caso o sistema apresente alguma alteracdo que torne o seu comportamento nao-linear,
0 controle automatico € interrompido, e os operadores tentam conduzir, manualmente, o
sistema para uma situagdo estavel e segura.

E importante salientar que nem sempre essa aproximacdo € satisfatoria, logo as
técnicas de controle classicas devem ser substituidas por outras técnicas.

O fato de o controle PID existir a mais tempo, faz com que ja tenhamos de forma
difundida, uma vasta teoria para o controle de sistemas lineares.

Uma das dificuldades da utilizacdo de técnicas de controle ndo linear € que nao existe
um método geral para se lidar com essas técnicas. (Ogata, 1985). Normalmente, sdo
consideradas diferentes classes de processos ndo lineares e experimentadas varias ferramentas
matematicas. (Salgado, 2008). Além disso, ha casos em que o modelo ndo linear é tdo
complexo que fica impraticavel a utilizacdo dessas técnicas de controle para o projeto de
controladores com base no modelo. (Barros et al., 2006).

Se analisarmos as caracteristicas do controlador PID, podemos perceber que o
controlador fuzzy é uma importante ferramenta para o controle de processos em que as
tecnologias de controle convencional podem ter baixo desempenho e exigir operadores

humanos com larga experiéncia.

2.2 Principios da Logica Fuzzy

A ldgica fuzzy, também denominada légica nebulosa ou difusa, tem se tornado a opc¢ao
mais pratica e promissora para a implementacdo de sistemas de controle.

Podendo ser empregada em sistemas simples, como o de ar condicionado, maquinas de
lavar roupas, e também em sistemas mais complexos, que em grande parte sdo representados
pela industria quimica. Sua compreensdo se torna de facil entendimento, ja que sua teoria
baseia-se na experiéncia, na intuicdo, no conhecimento especialista e a natureza imprecisa do
processo decisorio humano através de um conjunto de regras ou heuristicas simples. Em
outras palavras, podemos dizer que a teoria fuzzy imita a acdo dos operadores de maquinas e

de grandes plantas industriais.
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A lbgica fuzzy se justifica por conferir ao sistema de controle uma série de vantagens,
entre elas:
e Solucdo para problemas de controle até entdo intrataveis por técnicas classicas;
e Na&o exige um tratamento complexo para 0 modelo do processo;
e Melhor tratamento das imprecisdes inerentes as variagdes do sistema;
e Facilidade na especificacdo das regras de controle, em linguagem proxima a
natural;

e Associagdo do raciocinio l6gico humano.

2.3 Breve Histérico da Ldgica Fuzzy

A Teoria de Conjuntos Fuzzy, introduzida em 1965 por Lotfi A. Zadeh, publicou o
primeiro artigo sobre a teoria dos conjuntos nebulosos para tratar as incertezas nao
probabilisticas, o que foi denominado Fuzzy Sets. E importante salientar que a teoria dos
conjuntos e a teoria de probabilidades, embora muito Gteis, nem sempre conseguem captar a
riqueza da informacdo fornecida pelos seres humanos, pois baseiam-se na idéia de um
elemento pertencer ou ndo a um determinado conjunto.

O artigo publicado por Zadeh contribuiu para o desenvolvimento da logica fuzzy, que
permiti a um elemento pertencer a um conjunto com certo grau de pertinéncia, ou seja , sugere
que alguns elementos possam ser mais membros de um conjunto do que outros. Ele tinha
como objetivo fornecer ferramentas matematicas capazes de lidar com o raciocinio I6gico que
contemplassem aspectos imprecisos e ambiguos. A partir de 1978, Zadeh desenvolveu a teoria
das possibilidades, para tratar a incerteza da informacdo, comparavel com a teoria de
probabilidades.

A teoria criada por Zadeh, através da teoria dos conjuntos fuzzy, evoluiu para a area
de controles de processos em algumas companhias japonesas, através dos trabalhos de

Mandani e Sugeno, nas décadas de 70 e 80, respectivamente.

2.4 Variaveis Linguisticas e Conjuntos Fuzzy

Na teoria classica de conjuntos, um elemento x pode pertencer ou ndo a um dado

conjunto. Nao ha meio termo, isto &, ndo € possivel que um elemento pertenga um pouco a um
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conjunto e um pouco a outro conjunto. Entretanto, isso é perfeitamente possivel na teoria dos
conjuntos fuzzy.

Diariamente empregamos 0 conceito de conjuntos fuzzy, representando conceitos
linguisticos como alto, médio ou baixo, na intencdo de definirmos o estado de uma variavel.
Que é tratada na ldgica fuzzy, como variavel linguistica ou variavel fuzzy.

O fato das variaveis fuzzy permitirem uma transicdo gradual entre conjuntos é de
grande importancia, pois assim, podemos trabalhar com variaveis incertas. Para melhor
compreensdo, apresentaremos uma situacdo de aplicacéo.

Considere um forno, onde precisamos classificar as temperaturas como BAIXAS,
MEDIAS e ALTAS.

Cria-se, entdo, uma tabela, classificando-se as medidas com pesos que variam entre 0 e
1, e que definam a pertinéncia dos elementos aos conjuntos. Por exemplo, a classificacdo de

temperaturas poderia ser como na tabela 1.

Quadro 1: Pertinéncia dos conjuntos BAIXAS, MEDIAS E ALTAS.

CONJUNTOS PERTINENCIA
BAIXAS 1 0,8 0,5 0,2 0
MEDIAS 0 0,5 1 0,5 0
ALTAS 0 0,2 0,5 0,8 1
TEMPERATURAS (°C) 10 20 30 40 50

Fonte: Autor

Os valores das temperaturas, assim como as grandezas de engenharia, de um modo
geral sdo conhecidos como universo de discurso. Podemos também representar 0s conjuntos

fuzzy da seguinte forma:

BAIXAS ={—, 22 2> 22 2}

10’20 ' 30

- -g0 05 1 05 0
MEDIAS _{10’20 ’30’40’50}

ALTAS = {~ 22 25 08 1y

10' 20 ' 30
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Observe que se trata somente de uma representacdo, ndao tendo o traco horizontal o

significado de fracdo ou diviséo.

2.5 Operac6es Logicas Envolvendo os Conjuntos Fuzzy

Considere que, no exemplo anterior, se crie outro conjunto que contenha tanto os
elementos considerados altos como aqueles considerados baixos, excluindo-se os médios. 1sso
equivale a operacgdo légica OU, que é também a operacdo de unido de dois conjuntos. Por
definicdo a operacdo I6gica OU entre dois conjuntos nebulosos é realizada tomando-se o valor
méaximo de pertinéncia, isto é:

HAUB = max(HA, UB)

onde:

Ma:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto das temperaturas altas.

Me:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto temperaturas baixas.

Maus: funcgdo de pertinéncia correspondente a unido dos conjuntos das temperaturas

altas e baixas.

No caso do exemplo citado, pode-se criar um conjunto contendo tanto os elementos
das ALTAS como os elementos das BAIXAS, obtendo-se:

ALTAS U BAIXAS = {— 28 22 08 1y

10 20 30 50

A operacdo logica E é, por definicdo, realizada obtendo-se uma funcéo de pertinéncia

gue é o minimo entre 0s conjuntos. Esta operacdo é também conhecida como a intersecdo

entre os dois conjuntos.

HANB = min (LA, UB)

No caso do exemplo citado, pode-se criar um conjunto contendo os elementos das
ALTAS e das BAIXAS, ao mesmo tempo. Observe que a fungéo de pertinéncia resultante é

semelhante ao conjunto das meédias, porém néo € idéntica.

ALTAS N BAIXAS = {=, 22,22 22 2}

10’20 ' 30" 40"’



A operacgdo de negacdo ou complemento é realizada, por definicdo por:

Me=1- B

Desta forma, o conjunto das ndo BAIXAS sera:

BAIXAS ={—, 2=, = 22—}

10’20 ' 30 ' 40

2.6 Funcdes de Pertinéncia

10

Os conjuntos fuzzy podem também ser representados por funcbes continuas das mais

variadas formas, como: triangular, trapezoidal, gaussiana, em forma de sino, entre outras.

Através de tentativa e erro, deve-se determinar a forma apropriada para cada aplicacdo

especifica. E importante lembra que, isso normalmente n4o causa alteracdes na reposta, ja que

a maioria das aplicacfes ndo sdo muito sensiveis a variacdo na forma dessas funcoes.

Essas fungdes continuas que representam os conjuntos fuzzy, sdo chamadas de funcbes

de pertinéncia. Considerando os conjuntos de pertinéncia das temperaturas representados na

Tabela 1, temos as funcbes de pertinéncia representadas nas figuras a seguir.

Conjunto de temperaturas: BAIXAS :{i 28 05 02 O

10’ 20 ' 30

s

Figura 1: Funcédo de pertinéncia para o conjunto das temperaturas baixas.

Fonte: Autor
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Conjunto de temperaturas: MEDIAS ={— , =, =, =, —}

11 2 30 4 [ 1|
Figura 2: Funcao de pertinéncia para o conjunto das temperaturas médias.

Fonte: Autor

Conjunto de temperaturas ALTAS = {1% , Z—s , 25 : o8 : i}

Ha

0 1 ! 1 1 -

11 21 3 4 Sl
Figura 3: Funcdo de pertinéncia para o conjunto das temperaturas altas.

Fonte: Autor

Estas funcdes podem também ter formas mais simples como na figura 4. Observe que,
nesse caso, as trés funcdes de pertinéncia estdo representadas no mesmo grafico e na forma

triangular.

T T T T T 1
BAIXAS MEDIAS A

| 1 1 1 1 L 1 1
1L y 30 4 ( 50

Figura 4: Funcdo de pertinéncia triangular para todos os conjuntos de temperaturas.

Fonte: Autor
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Na figura 5, temos a representacdo na forma trapezoidal de trés fungdes de pertinéncia.

NN
L s \

Figura 5: Fungéo de pertinéncia na forma trapezoidal

Fonte: Autor

Essas fungdes sdo também denominadas por fungdes de pertinéncia, por representarem
0 quanto cada elemento pertence a um conjunto fuzzy.

Observe que se decidiu por classificar as grandezas em pequenas, médias e grandes.
Entretanto, se for conveniente, pode-se aumentar essa classificagdo, como por exemplo, muito
pequena, pequena, média, grande e muito grande. Denomina-se grau de cardinalidade ao
numero de classes que se classificam as grandezas. Sendo assim, neste exemplo, as grandezas

possuem cardinalidade igual a 3.

2.7 Fuzzificacio

A fuzzificacdo € um processo que transforma os valores obtidos das medices de
campo, em valores de pertinéncia de um conjunto fuzzy. Esses valores das medicfes, sdo as
entradas do controlador fuzzy. Podemos caracterizar esse processo de fuzzificagdo, por:

e Entradas objetivas: trata-se do caso apresentado no exemplo anterior, onde 0s
valores de entrada sdo o resultado de medicdes confidveis, no campo. Nesse
caso, basta obter o valor de pertinéncia correspondente usando as fungdes
preestabelecidas.

e Entradas subjetivas: ndo se tém medidas precisas, ou entdo, ndo sdo feitas
medidas, como no caso de perturbagdes. Os resultados obtidos no tratamento
dessas perturbacdes dependem dos critérios e destreza do operador. Sistemas
automaticos podem ser criados, utilizando-se da légica fuzzy e os critérios dos

operadores.
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2.8 Regras de Implicacédo

As regras de implicacdo sdo criadas a partir de uma base de dados de entrada,
normalmente fornecidos por sensores, e do conhecimento técnico do processo. Utilizando-se
dessas regras, construimos uma base de regras, que associada as variaveis de entrada, serdo a
referéncia para a atuagdo do controlador fuzzy. As regras sdo independentes, o que torna o
sistema menos vulneravel.

Um sistema de inferéncia fuzzy, de maneira geral, € armazenado na forma de regras
composta pelos termos, antecedente SE, e o conseqiiente ENTAO, e também das operacdes
que envolvem a logica fuzzy como, unido, intersecdo e etc. Nesse instante as decisdes serdo
tomadas.

Verificando o grau de compatibilidade entre os dados e as regras, o procedimento de
inferéncia, atua de forma a determinar um valor de saida do controlador fuzzy, a partir da
agregacao dos valores obtidos como conclusdo de todas as regras. A sequéncia em que as
regras séo disparadas, nédo interfere no resultado final.

De maneira geral, temos os controladores fuzzy do tipo MAMDANI, onde as regras de
implicagdo dos sistemas sdo definidos e do tipo SUGENO, cada regra conduz a tomada de
decisdo representada por uma funcdo das varidveis fuzzy de entrada, como pode-se ver a

sequir:

e SexéA,entdoyéB — MAMDANI
e SexéA,entdioyéef(x) —op SUGENO

O controlador do tipo SUGENO ndo precisa do defuzzificador, pois sua saida é
dada pela média ponderada das respostas das regras.

O controlador do tipo MAMDANI converte os valores quantitativos em funcoes
de pertinéncia, ou seja valores qualitativos. Para cada regra temos um resultado e como
resultado final, temos uma funcdo de pertinéncia, correspondente a inferéncia de todas
as regras. Sendo assim torna-se necessario a utilizacdo do defuzzificador para a resposta
final quantitativa.

Na figura 6, é representado um forno com trés entradas.
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-p>
o

t

Figura 6: Representacdo de um forno com trés entradas.
Fonte: Autor
Onde:
fa : fluxo do produto A;
fs : fluxo do produto B:

V :vazdo de vapor.

Considere que a vazéo de vapor deva variar de forma a estabelecer as caracteristicas
desejadas da mistura com base nos fluxos dos produtos fa e fg. As regras que serdo

apresentadas estdo de forma a permitir um facil entendimento.

e Se fa for pequeno e fs for pequeno entdo V devera ser pequeno;
e Se fa for pequeno e fg for médio entdo V devera ser pequeno;

e Se fa for pequeno e fg for grande entdo V devera ser médio;

e Se fa for médio e fs for pequeno entdo V devera ser pequeno;

e Se fa for médio e fg for médio entdo V devera ser médio;

e Se fa for médio e fg for grande entdo V devera ser médio;

e Se fa for grande e fg for pequeno entdo V devera ser médio;

e Se fa for grande e fs for médio entdo V devera ser grande;

e Se fa for grande e fg for grande entdo V deverd ser grande.
Essas regras podem ser escritas de forma mais concisa por:

e Se fa pequeno e fz pequeno — V pequeno;
e Sefapequenoefs médio — V pequeno;
e Sefapequenoefg grande — V médio;
e Se fa médio e fg pequeno — V pequeno;

e Sefamédioe fg médio — V médio;
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e Sefamédioe fggrande —— V médio;
e Se fa grande e fg pequeno — V médio;
o Sefagrande e fg médio —, V grande;

e Sefagrandeefs grande —— V grande;

Pode-se, também, usar a tabela a seguir, para representar essas regras:

Quadro 2: Regras de implicacéo.

fa
P M G
P Vp Vp Vwm
fs M Vp Vm Vwm
G Vm Ve Ve

Fonte: Autor
onde:
Ve: vazéo grande;
Vm: vazdo média;

Vp: vazéo pequena.

Na tabela acima, podemos ter até nove regras, entretanto, pode-se perfeitamente, atuar
com um nimero menor. E importante salientar que o fato de usarmos um maior nimero de
regras, garante maior estabilidade ao controle do sistema, tornando-o menos vulneravel as
perturbacdes e outras possiveis variacoes.

Por definicdo, a funcdo de pertinéncia da resposta devera ser feita realizando-se a
composicdo do antecedente de cada regra obtendo-se uma funcdo de pertinéncia
correspondente. Em seguida, faz-se uma operacdo de minimo desse resultado com a fungéo de
pertinéncia do conseqliente. Desta forma, sdo obtidas vérias funcdes de pertinéncia

correspondentes a aplicacdo de todas as regras. As regras estdo apresentadas a seguir:

HResposta= MiN(Hvp , Min(Usap, K fep))
MResposta= Min(pvp, Min( fap , K fBw))
MResposta= MIN(vw, Min(U sap , K fBs))

HResposta= min(pve , min(U raw, 4 pr))
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MResposta= MIN(vw, MIN(K fau , K fBu))
MResposta= MiN(vw, MiN(U faw , K 18s))
HResposta= MiN(kvas, MIN(H tac , H 18p))
MResposta= MIN(Mve , MIN(ML fAc , H fBw))

MResposta= MiN(pve , MIN(LfAc , M Bc))

Também, por definicéo, a fungdo de pertinéncia resultante da combinacéo de todas as

regras devera ser obtida executando-se a operacao OU logico entre 0s conjuntos resultantes.

Portanto, basta tomar como resultante uma funcéo que seja igual ao maximo entre as funcgdes

obtidas para cada regra. Por essa razdo, essa forma de composicdo € conhecida como método

MIN-MAX.

2.9 Defuzzificacao

A defuzzificacdo é a transformacdo de um conjunto fuzzy para um conjunto escalar, ou

seja, € um processo que transforma informacdes qualitativas em quantitativas. E onde se

obtém um valor numérico da grandeza de engenharia a partir da funcdo de pertinéncia

resultante. Ha varios métodos de defuzzificacéo, dentre os quais destacamos:

Método do centro de area: o valor resultante é obtido tomando-se o valor do

universo de discurso correspondente ao centro geométrico da area sob a curva.

Método da média ponderada: obtém-se o valor resultante tomando-se a
média ponderada entre os valores de pertinéncia e os valores do universo de

discurso correspondente.

Método da média dos maximos: nesse caso, tomam-se 0s valores maximos da

curva resultante e obtém-se a média dos universos de discurso correspondentes.
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2.10 Estrutura basica para um controlador fuzzy

A partir do sinal de referéncia e das leituras apresentadas por sensores na saida do
processo, sdo geradas informagGes que servem como entradas para o controlador fuzzy. Essas
informacdes sdo fuzzyficadas e processadas em funcdo da base de regras fuzzy. Logo, s@o
defuzzyficadas, para que os atuadores possam intervir no processo. A seguir apresentamos
uma figura para representarmos uma estrutura basica de um controlador do tipo MAMDANI,
lembrando que o controlador do tipo SUGENO né&o precisa de um defuzzificador.

Controlador Fuzzy

Base de dados
v

Fuzzyficacio |—p | Procedimento de
Inferéncia

| v
—— e,
Sensores - Processo “«— ‘ Atuadores
L

Figura 7: Estrutura basica de um controlador fuzzy
Fonte: Adaptado Gomide, 1994

— | Defuzzyficacao

Nesta figura 7 observa-se que o controlador fuzzy consiste de quatro principais
unidades:

e Fuzzificador transforma os valores obtidos das medicdes de campo, em valores
de pertinéncia de um conjunto fuzzy;

e Regras fuzzy (Base de dados) representam 0s conhecimentos técnicos,
associados a experiéncia humana do sistema;

e Inferéncias fuzzy atuam no sistema associando as variaveis de entrada com as
regras fuzzy;

e Defuzzificador transforma as saidas do controlador fuzzy em um valor de

numérico para o sistema.
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2.11 Controladores Fuzzy, Direto e Realimentado

Assim como no controle convencional, os controladores nebulosos podem ser
classificados em dois grupos:

e Controlador fuzzy direto

e Controlador fuzzy realimentado

O controlador fuzzy direto atende a sistemas onde existam muitas entradas e
perturbacdes que envolvam grandes valores de atrasos de transporte. Pois 0 atraso na
informacgdo da saida, torna essa informacdo ndao muito Util para o sistema de controle. O
controle direto minimiza os custos com sensores e atuadores. Na figura 8, temos uma

representacdo geral desta situacao.

SAIDA
VARIAVEIS % CONTROLADOR PLANTA
DE FUZZY > —
ENTRADA . d

Figura 8: Controlador fuzzy aplicado a sistema sem realimentacao.

Fonte: Autor

Na figura 9, utilizamos os médulos Simulink e Fuzzy do sistema Matlab, para
representarmos um controle fuzzy direto. Observe que as duas entradas do sistema foram
simuladas utilizando-se a composi¢do com uma perturbacdo para evidenciar possiveis

variagdes das entradas.
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Figura 9: Simulagéo no médulo Simulink do sistema Matlab, para um controlador
fuzzy direto

Fonte: Autor

O controlador fuzzy realimentado é conveniente para aqueles sistemas com
caracteristicas ndo-lineares e com grandes faixas de atuacdo, porém com atrasos de transporte
que se enquadrem dentro da faixa estabelecida por Ziegler-Nichols para o controlador de
Smith. Atrasos maiores que este s podem ser resolvidos, com o controle direto apresentado

anteriormente.

A proposta apresentada na figura 10 é a de um controlador fuzzy realimentado, que
utiliza os valores do erro de controle e a variacdo do erro de controle como entradas para esse

controlador.

R
e Y
— $| CONTROLADOR PLANTA
+ FUZZY — —

I de/dt

Figura 10: Controlador fuzzy aplicado a sistema com realimentacéo

Fonte: Autor

Novamente utilizamos os modulos Simulink e Fuzzy do sistema Matlab, para agora
representarmos um controle fuzzy realimentado. Observe que o ganho denominado Gain2 na
figura 11 tem o efeito de uma acéo proporcional dependente. Alterando-se o seu valor, varia-
se a velocidade de atuacdo do controlador nebuloso. Observa-se também que como a funcao
de transferéncia da planta possui um integrador intrinseco (realimentacdo), ndo ha a
necessidade de integrador na malha direta. Caso contrério, seria necessario incluir um

integrador em série com Gain2 na malha direta.
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Figura 11: Simulacdo no modulo Simulink do sistema Matlab, para um controlador
fuzzy aplicado a um sistema com realimentacdo

Fonte: Autor

CAPITULO 3-MATERIAIS E METODOS

3.1 Descricdo do Processo e Controle de pH do Caldo

O controle de pH é reconhecido como um problema de controle industrialmente
importante, mas notoriamente dificil, devido a ndo linearidade e sensibilidade extrema forte
para perturbacdes do processo. (Norguayat, al., 1999) (Wan, et al., 2006)

O tempo morto presente, é altamente indesejavel, cujo efeito deve ser anulado, porque
ndo s6 aumenta o tempo de resposta, mas também pode levar a instabilidade no sistema de
controle. O aumento no valor de tempo morto reduz o valor maximo de ganho K, em cima do
qual o sistema torna-se instavel, o que é uma limitacdo grave (Ogunnaike; Ray, 1994).

O processo de caleacdo consiste em adicionar ao caldo, o leite de cal (Ca(OH)2), afim
de se obter um caldo com pH mais neutro. Pois 0 pH determina as caracteristicas de
coagulacdo e precipitacdo dos colbides presentes no caldo, responsaveis pela formagdo de
substancias que causam incrustaces nos aparelhos de destilacdo. O caldo sai da sulfitacdo
com pH em torno de 4 e, apds a caleagdo, atinge valores em torno de 7. A vazéo de caldo, a
qualidade da cana, a qualidade do leite de cal e a dindmica da planta industrial, sdo variaveis
que influenciam o sistema de controle do pH.

Em geral, a solucdo de cal é preparada em mais de um reservatorio evitando-se, por
conseguinte, a parada de producdo por falta desse componente. O processo é realizado de
forma manual pelos operadores da planta. H& varias configuragdes para este processo, sendo

que algumas caracterizam-se por proporcionarem um controlador mais estavel. Em alguns
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casos, ha um reservatorio intermediario com controle de nivel, o que permite que a
alimentacdo de cal seja conduzida de forma linear por meio da véalvula de controle, por
gravidade. Para evitar decantacdo, ha recirculacdo por bombeamento entre o reservatério
intermediario e os reservatdrios de preparacdo. Em outros casos, ndo existe o reservatério
intermediario, causando uma variacdo da pressdo na valvula o que dificulta a acdo de controle.
Essa variacdo se traduz em uma perturbacdo na variavel de controle, representada por P1, no
diagrama ilustrado na figura 13.

Deve-se também considerar a variacdo do pH do caldo na entrada do processo. Essa
perturbacdo, aqui denominada P>, influencia também a varidvel de controle, porém com uma
periodicidade diferente da perturbacdo P1. Por outro lado, aplicar um controle de vazéo, da
entrada de caldo, no tanque de dosagem assegura que 0 processo seja alimentado da forma
mais homogénea, facilitando o controle de dosagem de cal. Fornecer uma relagcdo entre
volume de caldo com volume de cal para elevar o pH é de grande relevancia nesse processo.
Nesse caso, no modelo apresentado neste trabalho, considera-se que esta perturbacédo, agora
denominada Ps, teria uma atuacéao direta na variavel final do processo, com uma periodicidade
diferente das demais perturbagoes.

Na figura 12, apresenta-se um diagrama simplificado do processo, com o0s seguintes
elementos: pH: e pH que sdo os transmissores de pH da entrada e da saida respectivamente,
pHC refere-se ao controlador de pH; T1 e T2 séo o0s reservatorios que contém a solucédo de cal
hidratado; v1 e v» sdo valvulas manuais; vs representa a valvula de controle para a injecao de

cal hidratada e M1 é o reservatorio de caldo.

pH
cal cal -

T1 T2 sp PHC pH

pH | V1 2 W9

solugao de cal A _
caldo o M1

Figura 12 — Diagrama de processo e de instrumentagéo (P&lI) do controle de pH do caldo.

Apesar da caracteristica ndo linear do modelo dindmico do pH, considera-se, neste

trabalho, um modelo simplificado do processo, por meio de uma fungéo de transferéncia de
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primeira ordem com atraso, conforme proposto por Sunori et al. (2016), sendo representada
pela equacdo 1. Observa-se que, fisicamente, ndo ha tempo morto, por se tratar de fluido ndo
compressivel. Entretanto, o atraso de transporte apresentado na equacdo 1, refere-se a uma

aproximacdo de um sistema de ordem superior para a funcéo de primeira ordem,

65— ke
T E(s) rs+l

1)

onde G(s) é a funcédo de transferéncia, Y(s) é a variavel de saida, correspondendo ao pH do
caldo ap06s a adigdo de cal, na escala de 0 a 14, e F(s) € a abertura da vélvula, na escala de 0 a
100%. Ademais, K é o0 ganho do sistema, & ¢ o tempo morto ¢ T ¢ a constante de tempo do
processo. Considerando-se que os ranges estabelecidos estejam corretamente implantados nos
transmissores, pode-se, neste caso, considerar 0 ganho adimensional K=1. Os valores do
tempo morto e da constante de tempo do processo foram estimados em 30 segundos e 2
minutos, respectivamente. Esses valores sdo o resultado da experiéncia pratica dos operadores
do processo, em usinas de producdo de acglcar. Por se tratar de um trabalho baseado em
simulacdo, torna-se desnecessario o uso de valores precisos de uma usina especifica.
Entretanto, a ordem de grandeza dos valores estad coerente com 0s casos praticos das usinas
visitadas. Na figura 13, apresenta-se 0 diagrama de controle do processo, incluindo-se as
perturbacdes destacadas anteriormente. Simula-se, nesta andlise, o caso especifico de
processo, onde a cal é alimentada por gravidade e utilizando-se uma valvula como elemento
final de controle. Desta forma, devido a variacdo do nivel do reservatdrio, tem-se diferentes
valores de vazdo para uma mesma abertura de valvula. Por esse motivo, o nivel do
reservatorio € tratado pelo controlador fuzzy como uma perturbacéo. Outras duas perturbacdes
utilizada na base de regras sdo a variacao de pH do caldo na entrada e a variagdo da vazao de
entrada, desse caldo. Sendo assim, torna-se fundamental, para a aplicacdo da estratégia de
controle apresentada, a instalagdo de transmissores, de pH e de vazdo, na entrada do processo
e de nivel no reservatorio de cal. Essas perturbagdes sdo alimentadas no controlador fuzzy na
forma de derivada, para que somente influenciem o elemento final de controle quando
variarem. Quando estiverem em repouso, a abertura da valvula estara sob a acdo do termo
integral do controlador, de forma a garantir a eliminagdo do erro de regime permanente. O
carater antecipatorio da derivada das perturbacGes produz o efeito desejado de praticamente
eliminar as influéncias indesejaveis dessas trés grandezas. Entretanto, ha outras perturbagdes

que ndo sdo consideradas na base de regras. Dentre elas, destaca-se a variacdo na
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concentracdo de cal, que ndo é considerada na base de regras do controlador fuzzy por se

considerar que, em geral, ndo sdo instalados transmissores para medi-las nas usinas de acucar.

1|

SP [ ' PV
pH Controlador cv
Y > P
—b+ { e Fuzzy rocesso——————»

Figura 13 — Diagrama de controle de pH do caldo.

Para se ilustrar tais perturbacGes na simulacdo, foram utilizadas funcdes de
transferéncia de primeira ordem, com constantes de tempo compativeis com a realidade das
usinas de producdo de acucar. Para efeito de simulacdo foram utilizadas as funcGes
apresentadas nas equacdes (2), (3) e (4), correspondendo ao nivel do reservatério de cal
Gr1(S), a variacdo do pH do caldo de entrada Gp2(s) e a variagdo da vazéo de entrada do caldo

Gr3(s), respectivamente.

GPl(S) = 7 11 (2)
kz

Gra()= 7,5+1 ®)
k3

Gps(s) - 7,8 +1 (4)

Onde ki,11, k2,7 2, k3 ¢ 13 S80 0S ganhos e as constantes de tempo correspondentes as
perturbacdes P1, P2 e P3, respectivamente. Para efeito de simulagéo os ganhos foram ajustados
arbitrariamente no sentido de mostrar as suas influéncias no processo de controle. Entretanto,
os valores das constantes de tempo foram obtidos de forma empirica por observagdes em
usinas de agucar em ;= 4min, 7,=3min e t3=20min. Para se realizar a simulagdo do processo

controlado utilizou-se o sistema Matlab/Simulink, juntamente com o Toolbox Fuzzy.
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O modelo de controlador fuzzy empregado inclui as influéncias das perturbagdes em
sua base de regras. Nesse caso especifico, foram utilizadas, na base de regras, as varia¢bes do
nivel do reservatorio de cal, do pH de entrada e a variacdo da vazdo de entrada do caldo de
cana. Embora a variacdo da concentragdo de cal ndo seja considerada na base de regras, ela
entra como uma perturbacdo na variavel de controle e é corrigida pelo efeito integral do

controlador.

3.2 Controlador Fuzzy

O controlador fuzzy desenvolvido e apresentado leva em consideracéo as perturbacoes
mais importantes que afetam o controle de um sistema, de forma preditiva. Para tanto, essas
perturbacdes devem ser mensuraveis, como € o caso do nivel do reservatério de cal, do pH de
entrada do caldo e da vazédo de entrada do caldo. A forma tedrica e convencional de se tratar
esse problema é por intermédio de técnicas de controle preditivo baseadas no modelo
multivaridvel da planta. Esse modelo deveria envolver a resposta da saida perante cada uma
das perturbagfes. Entretanto, a determinacdo desse modelo é, em geral, muito dificil de ser
realizada. Sendo assim, a opc¢do pelo controle fuzzy apresenta-se como uma solucédo viavel
devido a possibilidade de resolver o problema de controle sem a necessidade de conhecimento
do modelo da planta. Propbe-se entdo, o emprego de dois modulos de controle atuando de
forma simultanea. O modulo 1 opera com o erro de controle e a derivada do erro de controle,
representado na figura 14, com um integrador em sua saida, como € comum nos controladores
fuzzy.

Este é entdo aplicado como se fosse um controlador PID. Nos casos em que a
referéncia, o setpoint, seja ajustada pelo operador, a variacdo do erro pode ser substituida pela
variacao da grandeza de processo.

O controlador fuzzy médulo 1 atua no sentido de controlar a abertura da vélvula de
controle, em funcéo do erro gerado entre a diferenca do valor de ph do caldo da saida, com a
de um valor desejado para o processo, o0 setpoint. Essa diferenca, podera ser positiva, negativa

ou zero, afim de caracterizar um fechamento ou abertura da valvula de controle.
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MAT LAS - pH IRV RY
[MANDANIY A |

M= U 1

Figura 14 — Sistema de controle fuzzy, modulo 1.

O segundo mdédulo, recebe na sua entrada as derivadas das perturbacdes, representado
na figura 15. O uso das derivadas permite que a sua acao, que ja é preditiva por atuar com
varidveis de entrada, adquira um grau a mais de antecipacdo ao se considerar o carater
preditivo da fungdo derivada. Desta forma, 0 mddulo 2 somente tem efeito nos momentos de
variagdo das perturbagdes, incrementando ou decrementando a varidvel de controle no sentido
de diminuir o erro de controle. Eventualmente, o0 médulo 1 pode ser substituido por um

controlador PI simples.

|III I'- 'II II' [y
MAT LAB - pH YRV
27 REGRAS [ Y Y
[MANDANI) f NN
Wazran ge entrada .-" ."I Y I."I
- — e
“‘\\y{/ ~ /
—— ‘“x____.-f"h“‘-a.__ Waridvel de_processo

pH_entrada

Figura 15 — Sistema de controle Fuzzy, modulo 2.

3.3 Funcdes de Pertinéncia

As fungdes de pertinéncias representam o quanto cada elemento pertence a um
conjunto, operagdes logicas entre esses conjuntos séo efetuadas para a determinacdo da base
de regras, que serd detalhada mais adiante. Neste trabalho, optou-se por utilizar funcdes de
pertinéncia do tipo triangular para cada variavel de entrada do controlador e para a variavel de
saida. O universo de cada varidvel foi padronizado de -1 a 1, para garantir as condi¢fes de

incremento e decremento a varidvel de controle no momento da ocorréncia das perturbacdes.
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Deste modo, as grandezas correspondentes ao pH de entrada, ao nivel do reservatorio, a vazao
de entrada do caldo de cana e a abertura da valvula foram escaladas dos seus limites de
variacdo, para a faixa de -1 a 1. Na fase de fuzzificacdo, do controlador modulo 2, sdo
associadas trés funcdes de pertinéncia para cada uma das variaveis envolvidas no controle do
processo. Para esse trabalho, decidiu-se classificar as fungdes de pertinéncia em negativo (-),
zero (0) e positivo (+).

Na figura 16, sdo apresentadas as trés fungdes de pertinéncia correspondentes a

variavel do nivel da solugéo de cal no reservatorio.

Nivel Hivel_0 Nivale

rput vatab Ni_o_co"

Figura 16 — Funcdes de pertinéncia triangulares (Nivel do reservatdrio de cal).

Para melhor entendimento, apresentaremos a seguir uma breve descricdo das fungdes
de pertinéncia apresentadas na figura 16.

A funcéo Nivel-, corresponde a uma tendéncia de diminui¢do no nivel do leite de cal.
Por esse motivo, apresenta o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor minimo do universo
de discurso escalado (-1). A funcdo Nivel 0 corresponde a uma nado variacdo do nivel de leite
de cal, apresentando o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor médio do universo de
discurso escalado (0). Finalmente, a funcdo Nivel+ corresponde a uma tendéncia de elevacdo
no nivel do leite de cal. Apresentando o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor maximo
do universo de discurso escalado (1).

Na figura 17, sdo apresentadas as trés funcbes de pertinéncia correspondentes a

variavel do pH do caldo de entrada.
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Input variable ‘pH_entrada®

Figura 17 — Funces de pertinéncia triangulares (pH da entrada).

A seguir, também temos uma breve descricdo das funcGes de pertinéncia apresentadas
na figura 17.

A funcdo pH- corresponde a uma tendéncia de diminuicdo do pH do caldo da entrada.
Por esse motivo, apresenta o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor minimo do universo
de discurso escalado (-1). A func¢do pH_0 corresponde a uma ndo variacdo do pH do caldo da
entrada, apresentando o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor médio do universo de
discurso escalado (0) e a fungdo pH+ corresponde a uma tendéncia de elevacdo do pH do
caldo, logo apresenta o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor maximo do universo de
discurso escalado (1).

Na figura 18, sdo apresentadas as trés fungdes de pertinéncia correspondentes a

variavel da vazao do caldo da entrada.

Nazio- Vazio_0 Vario®

input variable "Vazdo__do_ enbrada®

Figura 18 — Funcdes de pertinéncia triangulares (vazéo da entrada).

As descrigdes das fungdes de pertinéncia apresentadas na figura 18, estdo a seguir.
A fungdo Vazéo- corresponde a uma tendéncia de diminui¢do do volume de vazéo do

caldo na entrada. Por esse motivo, apresenta o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor
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minimo do universo de discurso escalado (-1). A funcdo Vazdo 0 corresponde a uma néo
variacdo da vazao do caldo na entrada, apresentando o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no
valor médio do universo de discurso escalado (0) e a funcdo Vazdo+ corresponde a uma
tendéncia de crescimento da vazdo do caldo na entrada, logo apresenta o valor maximo de
pertinéncia (fp=1) no valor maximo do universo de discurso escalado (1).

Durante o processo de ajuste do controlador, torna-se as vezes conveniente efetuar
ajustes nas inclinagdes e nos pontos de inflex@o das retas.

Na fase de fuzzificagdo, do controlador modulo 1, também sdo associadas trés fungdes
de pertinéncia para cada uma das variaveis envolvidas, erro (e) figura 19 e derivada do erro

(de) figura 20, no controle do processo.

en ez ep

Figura 19 — Funcbes de pertinéncia do erro.

den dez dep

Figura 20 — Fungdes de pertinéncia da derivada do erro.

As funcbes en e den correspondem a uma tendéncia de diminuigdo do erro e da
derivada do erro, respectivamente. Por esse motivo, apresentam o valor maximo de
pertinéncia (fp=1) no valor minimo do universo de discurso escalado (-1). As funces ez e dez
correspondem a uma ndo variacdo do erro e da derivada do erro respectivamente,

apresentando o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no valor médio do universo de discurso
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escalado (0) e a funcdo ep e dep correspondem a uma tendéncia de crescimento do erro e da
derivada do erro, respectivamente. Logo apresentam o valor maximo de pertinéncia (fp=1) no

valor maximo do universo de discurso escalado (1).

3.4 Regras de Implicacao

Outro componente importante do controlador fuzzy é a base de regras. Nela, traduzem-
se as experiéncias dos operadores do processo, de forma linguistica. Para o controlador fuzzy,
modulo 2, neste trabalho, foram utilizados os atributos variacdo negativa (-), variagdo zero
(0) e variacdo positiva (+), logo, temos trés condicGes de operacdo para cada uma das
grandezas envolvidas. Por exemplo, a condicdo de nivel do reservatério com variacao
negativa (-) implica em uma necessidade de maior abertura da valvula de cal, no sentido de se
compensar a menor vazdo causada pela menor pressdo no ponto de retirada de cal. Essa
situacdo entra em conflito com as condicGes de pH de entrada com variacdo positiva (+) e
vazdo de entrada com variacdo negativa (-), que exigiriam uma reducdo na abertura da valvula
de cal. Essas condicbes e possiveis conflitos sdo perfeitamente tratados na base de regras. E
fundamental ressaltar que a cada perturbacédo é aplicada a funcdo derivada, para que ndo haja
acumulo de efeito na variavel final de controle, quando houver o acomodamento da variavel
de entrada. Quando isso ocorrer, cabera a funcdo integral corrigir o erro de regime
permanente. Um exemplo de regra de implicagdo aplicada a este processo seria: “se a variagdo
do pH de entrada for negativa, a variacdo do nivel de solucdo de cal for também negativa e a
variacdo da vazdo de entrada de caldo for positiva, entdo o incremento a ser dado a abertura
da valvula de cal devera ser grande”.

Seguindo-se esse procedimento, para 0 mddulo 2 do controlador Fuzzy, foram
estabelecidas vinte e sete regras de implicacdo correspondendo a trés variaveis fuzzificadas de
entrada com trés fungdes de pertinéncia, cada uma. Elas atuam no sentido de interferir no
controle de abertura e fechamento da vélvula de controle em funcdo das perturbagdes da
vazédo de entrada do caldo, ph do caldo de entrada, nivel do tanque de cal. Para melhor
compreensdo algumas dessas regras estdo apresentadas na figura 10.

Cada regra relaciona uma funcdo de pertinéncia de cada entrada. Cobrindo-se o
universo de possibilidades, escolhe-se a agdo de controle para cada uma delas. Nesta etapa
pode-se recorrer ao conhecimento de um especialista. Na Figura 21, mostra-se como € feito o

arranjo das combinagfes, para a obtencdo da quantidade de possibilidades que deverédo
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compor a base de regras que compdem o médulo 2 e na figura 22, para 0 médulo 1 do

controlador fuzzy.

I pH entrada I I Nivel de cal I I Vazio de entrada I
(S -
pH- o | Nivel - o | Vazio—
4 L |
a4 4 -
. 27 Regras
Nivel .
pH_ 0 » | NivelL O » | Vazio 0
" o
Y
4
pH + Nivel + Vazio +
> »

Figura 21- Possibilidades das fun¢des de pertinéncia para criagdo da base de regras, médulo 2.
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Figura 22- Possibilidades das fungdes de pertinéncia para criagdo da base de regras, médulo 1

Neste trabalho, o algoritmo fuzzy foi elaborado inicialmente no editor de sistema de

inferéncia fuzzy do Matlab, pela facilidade de ajuste grafico das funcGes de pertinéncia.
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1. I (Nivel _de calis Nivele) and (Vaz80o de entrads s Vazioe«) and (pH entrads is pH+) then (Varisvel de peocesso s N) (1)

2. If (Nivel__de__calis Nivele) and (Vazdo__de__entrada s Vazioe) and (pH__entrada is pH__0) then (Variavel__de__processo s N) (1)

3. M (Nivel__de__cal s Nivels) and (Vazdo__de__entrada is Vazio+) and (pH__entrada is pH-) then (Variavel__de__processo s Z) (1)

4. If (Nivel__de__calis Nivels) and (Vazio__de__entrada s Vazdo__0) and (pH__entrada is pH+) then (Variavel__de__processo is N) (1)

S, If (Nivel__de__calis Nivels) and (Vazio__de__entrada s Vazio__0) and (pH__entrada is pH__0) then (Variavel__de__processo s Z) (1)

6. If (Nivel__de__calis Nivels) and (Vazlio__de__entrada is Vazio__0) and (pH__entrada is pH-) then (Variavel__de__processo s P) (1)

7.1 (Nivel__de__calis Nivels) and (Vazlo__de__entrada s Vazio-) and (pH__entrada is pHe) then (Varavel__de__processo is Z) (1)

8. If (Nivel__de__calis Nivele) and (Vazlo__de__entrada is Vazlo-) and (pH__entrads s pH__0) then (Variavel__de__processo s P) (1)

9. If (Nivel__de__calis Nivels) and (Vazlo__de__entrada is Vazio-) and (pH__entrads s pH.) then (Variavel__de__processo s P) (1)

10. ¥ (Nivel__de__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrads is Vazdo«) and (pH__entrada is p+) then (Variavel __de__processo s N) (1)

11, ¥ (Nivel__de__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrads is Vazdo+) and (pH__entrada is pH__0) then (Variavel__de__processo s Z) (1)

12. ¥ (Nivel__ce__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrads is Vazido+) and (pH__entrada is pH-) then (Veriavel__de__processo is P) (1)

13. i (Nivel__de__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrada is Vazdo__0) and (pH__entrada is pH«) then (Variavel__de__processo is N) (1)

14, if (Nivel__ce__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrada is Vazdo__0) and (pH__entrada is pH__0) then (Varavel__de__processo is Z) (1)

15. if (Nivel__ce__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrada is Vazdo__0) and (pH__entrada is pH-) then (Variavel__de__processo is P) (1)

16. if (Nivel__de__cal is Niveld) and (Vazdo__de__entrada is Vazlo-) and (pH__entrads is pHe) then (Variavel__de__processo is Z) (1)
. 3 » ! o ot > P 0., ans 1 i 3 B DY Y ., (D o B >

LI el 40

Nivel_de__calis Vazlo__de__entrada is pH__entrada s

Figura 23- Algumas regras de implicacdo para criacdo da base de regras, mddulo 2.

Para 0 médulo 1 do controlador fuzzy, foram estabelecidas nove regras de implicacéo
correspondendo a trés variaveis fuzzificadas de entrada com trés funcdes de pertinéncia, cada
uma. Elas atuam no sentido de controlar a abertura e fechamento da valvula de controle em
funcdo dos sinais do erro, da derivada do erro e do setpoint. Para melhor compreensao
algumas dessas regras estdo apresentadas na figura 24.

Para o controlador fuzzy, mddulo 1, deste trabalho, foram utilizados os atributos erro
negativo (en), erro zero (ez), erro positivo (ep), para a fungdo de pertinéncia erro. Para a
funcéo de pertinéncia derivada erro, temos a derivada erro negativo (den), derivada erro zero
(dez), derivada erro positivo (dep) temos trés condicOes de operacdo para a funcdo de
pertinéncia erro e derro.

2. If (erro is en) and (derro is dez) then (outputi is caln) (1)
3. If (erro is en) and (derro is dep) then (outputl is calz) (1)
4. If (erro is ez) and (derro is den) then (output1 is caln) (1)
S. If (erro is ez) and (derro is dez) then (outputt is calz) (1)
6. If (erro is ez) and (derro is dep) then (outputt is calp) (1)
7. If (erro is ep) and (derro is den) then (outputt is calz) (1)
8. If (erro is ep) and (derro is dez) then (outputt is calp) (1)
9. If (erro is ep) and (derro is dep) then (outputi is calp) (1)

Figura 24 - Regras de implicacdo para criacdo da base de regras, modulo 1.

O método de inferéncia Mamdani foi escolhido para ser utilizado neste trabalho. O

método de Mamdani esta entre os primeiros sistemas de controle fuzzy construidos usando a
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teoria de conjuntos fuzzy, criado por Lotfi Zadeh, que permite associar regras para variaveis

linguisticas.

3.5 Operacdes Logicas

Temos a seguir, as fungdes de pertinéncia referentes as respostas para cada regra de
implicacdo criada no modulo 2 e médulo 1. Para a obtencao dessas repostas a operacéao ldgica
E, é por definicdo, realizada obtendo-se uma funcéo de pertinéncia que é o minimo entre 0s
conjuntos, que representam as fungdes de pertinéncias de cada variavel. Esta operagdo é
também conhecida como a interse¢do entre os dois conjuntos.

Parte das funcBes de pertinéncia referentes as respostas para cada regra de
implicacdo, criada no modulo 2, estdo representadas a seguir:

REGRA 1 —>»  HRresposta= MIiN(ve-, Min(nivel+ , fvazio+ , HpH+))

REGRA 2 —»  Resposta= Min(Llve-, Min(Univel+ , Kvazio+ , HpH_0))

REGRA 3 —>  MResposta= Min(Kve_o, Min(pNivel+ , Mvazio+ , HpH-))

REGRA 4 —  UResposta= MiN(Lve- , Min(Univel+ , Mvazao 0, HpH+))

REGRA 5 —>  HResposta= Min(pve_ o, MiN(UNivel+ , Kvazao 0, HpH_0))

REGRA 6 —»  HResposta= Min(Hvp+ , Min(Univel+ , Uvazio 0, HpH-))

REGRA 7—  MResposta= Min(kve_o-, Min(Univel+ , Hvazio- , MpH+))

REGRA 8 —  HResposta= Min(Uve+ , Min(Univel+ , Mvazzo- , HpH_0))

REGRA 9 —»  Resposta= Min(pve+ , min(Univel+ , Mvazio- , MpH-))

REGRA 10 — HRresposta= Min(vp- , Min(Univel 0, Kvazio+ , HpH+))

REGRA 11 — Resposta= Min(lvp_o, Min(Univel 0, Mvazgo+ , HpH_0))

REGRA 12 — PRresposta= Min(pve+, Min(pnivel o, Kvazio+ , HpH-))

REGRA 13 — HResposta= MiN(ve-, Min(nivel o, Kvazio 0, MpH+))

REGRA 14 — Resposta= Min(Hve o, Min(LNivel 0, Mvazio 0, MpH-))

REGRA 15 — URresposta= MiN(vp+, MiN(pNive 0, Hvazio 0, KpH_0))

REGRA 16 — HResposta= Min(Lve_ o, MiN(UNivel 0, Mvazdo- , MpH+))

REGRA 17 — HRresposta= Min(fvp+ , Min(Lnivel o, Uvazio- , HpH_0))

Para as regras citadas, temos:

Mnivel+:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto Nivel+

Mnivelo:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto Nivel 0
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Mnivel-:  funcgdo de pertinéncia correspondente ao conjunto Nivel-
Mvazzo+: funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto Vazao+
Mvazio 0: funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto Vazéo_0
Mvazzo-:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto Vazéo-
MpH+ : funcéo de pertinéncia correspondente ao conjunto pH+
MpH o:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto pH_0
MpH- : funcgéo de pertinéncia correspondente ao conjunto pH-
Hvp+: funcéo de pertinéncia correspondente ao conjunto VP+.
Mve o:  funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto VP_0

Hvp- funcéo de pertinéncia correspondente ao conjunto VP-

Estdo representadas a seguir, as funcdes de pertinéncias, referentes as respostas para
cada regra de implicacdo criada no médulo 1:

REGRA 1 —>  HResposta= MiN(Mcain, MiN(Men, [den))
REGRA 2 —»  [Resposta= MiNn(Hcain-, MiN(len , Hdez))
REGRA 3 —>  Rresposta= MiN(caiz , Min(en+ , Hdep))
REGRA 4 —»  [Resposta= MiN(Lcain- , Min(Mez+, Hden))
REGRA 5 —>  HResposta= Min(Hcalz, Min(Mez, Hdez ))
REGRA 6 —»  Resposta= MIiN(lcap , MiN(Mez , Kdep))
REGRA 7 —>  HResposta= MiN([caiz , MiN(lep , Kden))
REGRA 8 —»  HResposta= MiN(caip , MiN(Uep , [dez))
REGRA 9 —>  HResposta= MiN(lcatp , Min(Uep , Hdep))

Para as regras sitadas, temos:

Men : funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto en;
Mez: funcéo de pertinéncia correspondente ao conjunto ez;
Mep: funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto ep;
Mden: fungdo de pertinéncia correspondente ao conjunto den;
Mdez: funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto dez;
Mdep: funcao de pertinéncia correspondente ao conjunto dep;
Mcain: funcdo de pertinéncia correspondente ao conjunto caln;
Mcalz: fungdo de pertinéncia correspondente ao conjunto calz;

Mcaip: funcéo de pertinéncia correspondente ao conjunto calp;
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CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Simulagao

Os diagramas de controle, apresentados nas figuras 25, 26, 27 e 28, foram entdo
simulados, empregando o sistema Matlab/Simulink. Tanto os valores das perturbagdes, como
as funcdes de transferéncia que representam o sistema dinamico foram obtidas utilizando-se

valores compativeis com observacdes realizadas em usinas produtoras de acucar de cana.

O Matlab é uma poderosa ferramenta matematica que Ihe permite trabalhar com
calculos, processamento de sinais, construcdo de gréaficos, simulagBes e entre outras coisas.
No toolbox de l6gica fuzzy do Matlab além das funces j& disponiveis, é permitido criar um
algoritmo de inferéncia fuzzy dentro da area de trabalho do Matlab, ou ainda construir um
programa isolado em C++ ou Visual Basic, que acesse algoritmos de inferéncia fuzzy
compilados no Matlab.

Para a realizacdo desse trabalho varios testes de simulacdo foram realizados, os que
serdo apresentados a seguir tentam representar uma situacdo real do processo e também
algumas situac6es que causem dificuldades para o controle do processo. Procurou-se enfatizar
a diferenca de comportamento do controlador fuzzy com o controlador PID, considerando-se
situacdes adversas para as perturbacdes, permitindo assim uma andlise da atuacdo do
controlador fuzzy e também do controlador PID nesse processo. No primeiro diagrama (Figura
25) apresentamos uma situacdo onde temos variacdes das trés perturbacdes, (nivel do tanque
de cal, vazdo do caldo de entrada, pH do caldo de entrada) em todo o intervalo de tempo do
processo. No segundo diagrama (Figura 26) utilizamos uma funcdo degrau para
representarmos como constante o nivel de cal no tanque, admitindo variacBes nas
perturbacdes da vazdo do caldo de entrada e do pH de entrada. No terceiro diagrama (Figura
27) utilizamos uma funcdo degrau para representarmos como constante o pH do caldo de
entrada, admitindo variacOes nas perturbacdes do nivel do tanque e da vazédo de entrada do
processo. No quinto diagrama (Figura 28) utilizamos uma funcéo degrau para representarmos
como constante a vazdo do caldo de entrada, admitindo variagfes nas perturbacGes do nivel
do tanque e do pH do caldo da entrada do processo.

Sendo assim, na secdo seguinte, serdo apresentados os testes realizados com o

controlador proposto.



Figura 25- Diagrama do Simulink, variacéo das trés perturbacdes.
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Figura 26- Diagrama do Simulink, nivel de cal constante, variacdo do ph e da vazdo de
entrada.
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Figura 27-Diagrama do Simulink, pH de entrada constante, variacdo do nivel de cal e da vazéao
do caldo.

Figura 28- Diagrama do Simulink, vazdo do caldo constante, variacdo do nivel de cal e

do pH de entrada.
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4.2 Resultados

Nos testes realizados com o Matlab/Simulink, todas as variaveis foram escaladas para
a faixa de -1 a 1, para facilitar a visualizacdo dos resultados. A figura 29 apresenta 0s
resultados do primeiro teste, comparando-se os resultados do controlador fuzzy com um
controlador PID simples. A legenda apresentada no canto superior direito das figuras
identifica cada um dos resultados apresentados. Observe que, neste primeiro teste, todas as
perturbacdes, nivel de cal no reservatorio e pH do caldo na entrada, variam aleatoriamente e
efetuam-se também duas variacdes no setpoint de pH. O o controlador fuzzy foi capaz de
fazer com que a variavel de processo acompanhasse o setpoint. Além disso, observa-se
claramente que o controlador fuzzy comparado com o controlador PID simples, apresenta um
desempenho mais satisfatério e antecipatorio fazendo com que o pH de saida ficasse mais

préximo do setpoint, na maior parte do tempo.

Fuzzy

Setpoint
Vazio do caldo
PD

pH entrada

100 200 300 400 500 603 700 200

Figura 29 — Resposta ao degrau e as variagdes no pH, nivel do cal e vazéo do caldo.

Para a simulagdo apresentada na figura 30, variou-se o pH de entrada, o nivel do
reservatorio de cal, a vazdo de entrada aleatoriamente e 0 setpoint variou trés vezes. Podemos
observar que o controlador fuzzy novamente apresentou um desempenho melhor que o do
controlador PID, mantendo a varidvel de processo acompanhando o setpoint em praticamente
todo o intervalo de tempo. Neste caso, 0 setpoint apresenta mudangas nos pontos de 150 e
200 da abscissa do grafico, o controlador fuzzy consegue manter a variavel controlada

acompanhando o setpoint, j& 0 mesmo ndo podemos dizer do controlador PID para esse
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intervalo, deixando mais evidente ainda a eficacia do controlador fuzzy, atuando no sentido de
compensar a acdo da variacdo do valor desejado, o setpoint. A compensacéo € feita pela acdo
da base de regras que altera a variavel de controle em funcdo da tendéncia de variacdo das

perturbacdes.

15

100 200 200 200 500 600 700 200

Figura 30 — Resposta ao degrau e as variagdes no pH, nivel do cal e vazéo do caldo.

Para a simulacdo apresentada na figura 31, variou-se o pH de entrada e a vazdo de
entrada, o nivel do reservatorio de cal manteve-se constante em 0,8. O setpoint variou
inicialmente para 0,8 e no ponto 200 da abscissa 0 mesmo variou para 1. Neste caso, tanto o
controlador fuzzy quanto o controlador PID conseguiram estabilizar a varidvel de processo no
valor desejado, o setpoint. Entretanto, podemos perceber a eficacia do controlador fuzzy, ja no
inicio da simulacdo, se antecipando ao controlador PID, fazendo a variavel de processo se
estabilizar mais rapidamente. O mesmo acontece no ponto 200 da abscissa onde tivemos
variacdo do setpoint. No ponto da abscissa préximo de 600 temos uma perturbacdo na vazao
do caldo de entrada, o controlador fuzzy mostra seu carater antecipatorio, fazendo a
compensacdo da variacdo da perturbacdo, mantendo a variavel de processo dentro do valor
desejado, ou seja, do setpoint. Ja o0 PID nesse mesmo ponto ndo consegue manter a variavel de

processo acompanhando o setpoint.
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15 Fuzzy

Nivel de cal
Set point
Vazdo do caldo
PID

pH entrada

0 100 200 300 400 500 €00 700 800

Figura 31 — Resposta ao degrau, as varia¢fes do pH da entrada e vazéo do caldo, e ao nivel

de cal constante.

Para a simulacdo apresentada na figura 32, variou-se o pH de entrada e a vazdo de entrada,
o nivel de cal do reservatério, manteve-se constante em 0,5. O setpoint variou inicialmente
para 0.8 e no ponto 200 da abscissa 0 mesmo variou para 1. O controlador fuzzy conseguiu
estabilizar a varidvel de processo no valor desejado, o setpoint. Ja o controlador PID,
apresenta um overshoot na variavel de processo logo no inicio e ndo consegue manter o

controle da variavel de processo, ap6s a mudanca no valor de referéncia, o setpoint.

Fuzzy

Setpoint
Vazio do Calda

ph Entrada

Figura 32 — Resposta ao degrau, as varia¢des do pH entrada e vazao do caldo, e ao nivel de

cal constante.

Para a simulacdo apresentada na figura 33, variou-se o pH de entrada e o nivel do
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reservatorio de cal, a vazdo do caldo da entrada manteve-se constante em 0,2. O setpoint
variou inicialmente para 0.8 e no ponto 200 da abscissa 0 mesmo variou para 1. O controlador
fuzzy conseguiu estabilizar a varidvel de processo no valor desejado, 0 setpoitn. Ja o
controlador PID a partir do ponto 200 da abscissa, ndo consegue manter a variavel de
processo acompanhando o setpoint. O desempenho do controlador fuzzy pode também ser
observado, tanto no que se refere as compensacGes das perturbacdes como no

acompanhamento do setpoint.

15 Fuzzy
Nivel de cal
Setpoint
Vazio do caldo

pH entrada

0 100 200 300 200 500 600 700 800

Figura 33 — Resposta ao degrau, as variagdes no nivel do tanque de cal e do pH do caldo, e a
vazdo do caldo da entrada constante.

Para a simulacdo apresentada na figura 34, variou-se a vazdo de entrada e o nivel do
reservatério de cal, o pH de entrada manteve-se constante em 0,6. O setpoint variou
inicialmente para 0,8 e no ponto 200 da abscissa 0 mesmo variou para 1. Neste caso, tanto o
controlador fuzzy quanto o controlador PID conseguiram estabilizar a variavel de processo no
valor desejado, o setpoint. Entretanto, podemos perceber a eficacia do controlador fuzzy, ja no
inicio da simulagéo, se antecipando ao controlador PID, fazendo a variavel de processo se
estabilizar mais rapidamente. O mesmo acontece no ponto 200 da abscissa onde tivemos
variagcdo no setpoint. No ponto da abscissa préximo de 600 temos uma perturbagdo na vazao
do caldo de entrada e o controlador fuzzy mantém a variavel de processo dentro do valor
desejado, o setpoint. J& 0 PID nesse mesmo ponto ndo consegue manter a variavel de processo

acompanhando o setpoint.
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Figura 34 — Resposta ao degrau, as variagdes no nivel do tanque de cal e da vaz&o do caldo,

pH do caldo da entrada constante.

Para a simulacdo apresentada na figura 35, variou-se a vazdo de entrada, o nivel do

reservatdrio de cal, o pH de entrada. O setpoint variou inicialmente para 0,8 e no ponto 150 da

abscissa 0 mesmo variou para 0,2 e no ponto 250 da abscissa mesmo variou para 0,9. Essas

variacOes do setpoint mostram claramente a eficacia do controlador fuzzy e o atraso do PID

quanto a manter a variavel de processo acompanhando o setpoint.

0.5

o 100 200 300 400 500

Fuzzy

Wivel de cal
Setpoint
—— Vazdo do caldo
PID

pH entrada

600 700

Figura 35 — Resposta ao degrau e as variagdes do nivel de cal, da vazéo do caldo e do pH

entrada.
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Para a simulacdo apresentada na figura 36, variou-se o pH de entrada, a vazdo de
entrada e o nivel do reservatorio de cal. O setpoint variou inicialmente para 0,2 e no ponto
200 da abscissa 0 mesmo variou para 1. Mais uma vez o controlador fuzzy mostra seu carater
antecipatorio, fazendo a compensacdo das variagcGes perturbacdes, mantendo a varidvel de
processo acompanhando o setpoint em toda a simulagdo. J& o PID apresenta maiores

dificuldades para fazer as correcdes das perturbacdes para o controle da variavel de processo.

Figura 36 — Resposta ao degrau e as variacdes do nivel de cal, da vazao do caldo
e do pH entrada.

Para a simulacdo apresentada na figura 37, variou-se 0 pH de entrada, a vazdo de
entrada e o nivel do reservatério de cal . Apresentamos alteracGes de setpoint, de maneira a
dificultar o controle de processo, mostrando assim a eficiéncia do controlador fuzzy.

Fuzzy
Nivel de cal
Setpoint
Vazio do calda
PID

pH entrada

o 100 200 300 500 600 700 800

Figura 37 — Resposta ao degrau e as variacdes do nivel de cal, da vazdo do caldo e do pH entrada.
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Para todas simulagcfes, obteve-se um resultado bastante satisfatério do controlador

fuzzy em comparacéo ao controlador PID. Podendo-se destacar para o controlador fuzzy:

e Obtencédo da diminuicdo do erro entre a variavel controlada (de processo) e seu

setpoint;

e Maior confiabilidade do sistema de controle, pois apresenta-se menos sensivel

as alteracOes das perturbacoes;

e Diminuicbes de overshoots e atrasos de respostas da variavel controlada (de
processo), em relacdo as variacbes das perturbacdes e setpoint apresentadas

para o sistema.

Logo, os resultados obtidos indicam a viabilidade do uso do controlador fuzzy
proposto para o controle de pH do caldo na producdo de actcar. Desta forma, 0 modelo assim
obtido podera ser aplicado em estratégias de controle preditivo. Espera-se que os resultados
obtidos nessas simulagdes, possam contribuir para a aplicacdo préatica de controle de pH em
usinas de acgucar.

Para melhor representar a superioridade de desempenho do controlador fuzzy em
comparacdo ao controlador PID, nas figuras 38 e 39 séo representados os histogramas do erro
do controlador PID e do controlador fuzzy, respectivamente. Esses desvios apresentados, sdo
referentes a simulagdo da figura 29, onde temos a resposta da varidavel de processo as
variagdes no setpoint, no pH, no nivel do cal e na vaz&o do caldo.
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Figura 38: Histograma do erro do controlador PID.
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Figura 39: Histograma do erro do controlador fuzzy.

Analisando o histograma do erro do controlador PID, figura 38, observamos uma
grande dispersao, indicando que os valores amostrais estdo mais dispersos do em torno da
média, quando comparado com o histograma do erro do controlador fuzzy, figura 39, que
apresenta os valores amostrais do erro em torno do valor zero.

Nessa andlise entre os dois controladores, podemos concluir que houve menor
variacao de erro do controlador fuzzy, indicando que a diferenca entre os valores da variavel
de processo e o valor de setpoint, € menor. Isso indica, por parte do controlador fuzzy, um

melhor acompanhamento da variavel de processo quanto ao valor do setpoint.

CAPITULO 5- CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

5.1 Concluséao

Os resultados das simulacBes apresentados indicam a conveniéncia do uso de sistemas
fuzzy para o controle de sistemas néo lineares, como o controle de pH do caldo de cana, no
processo de caleacdo para a producdo de agucar em usinas. A comparacdo dos resultados
obtidos com controladores PID convencionais e os controladores fuzzy, evidenciam para 0s
controladores fuzzy, uma diminuicdo do erro entre a varidvel de processo e o valor desejado,
menor sensibilidade as variagdes das perturbagdes, diminuicbes de overshoots, dos tempos de
acomodacéo e atrasos de respostas, e a a¢do preditiva dos controladores fuzzy, permitindo uma
reducdo significativa da variabilidade do erro de regime permanente. O fato de utilizarmos um

controlador fuzzy trabalhando direto com as perturbagdes, de forma a antecipar as corregdes
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das variagOes delas, na arquitetura do controlador fuzzy proposta no trabalho, permitiu que se
usasse de forma eficaz as informacdes atribuidas aos valores de nivel, pH e vazédo de entrada
para ajustar a abertura da valvula de cal, de forma preditiva. Essa acdo preditiva € evidente
nos resultados obtidos, j& que em todo intervalo da simulagdo, a varidvel de processo
acompanha o valor desejado, ou seja 0 setpoint. Além do mais a arquitetura apresentada
podera ser modificada no sentido de se incluirem outras perturbacdes para outras aplicagdes.
Desta forma, a presente proposta podera ser utilizada de forma geral para controle de sistemas

ndo lineares e multivariaveis.

5.2 Perspectivas Futuras

Sugere-se para este trabalho que ele possa contribuir para o ambiente industrial,
fazendo-se uma transposicdo da simulacdo para o0 ambiente industrial, confrontando a resposta
do modelo com dados de equipamentos em escala real, de forma a divulgar as técnicas de
I6gica fuzzy como alternativa de controle eficaz em processos relacionados a produgédo de

acucar.

Considerando que a preparacdo da solucdo de cal € frequentemente efetuada de forma
manual, resultando em variacbes na sua concentracdo e que por se tratar de um material
altamente incrustante, o pHmetro pode ser afetado pelo meio de trabalho em pouco tempo
quando ndo limpo com frequéncia. Sugere-se que essa perturbacdo seja acrescentada no
controlador fuzzy proposto, ja que fornecer um leite de cal nas condicOes ideais é relevante

para 0 processo.
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