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RESUMO

Para acompanhar a evolugcdo dos sistemas de refrigeracdo séo
necessarios métodos adequados de avaliagdo de produto. Dentre 0s ensaios
executados com compressores herméticos para refrigeracdo, encontram-se, com
grande importancia, os ensaios de desempenho, que tem como principal
finalidade estabelecer a capacidade de refrigeracdo, o consumo de poténcia ativa

do compressor e o coeficiente de desempenho.

Atualmente as limitacdes dos ensaios de desempenho correspondem ao
custo elevado da infra-estrutura e ao longo periodo de ensaio. O objetivo desta
dissertacdo € verificar a viabilidade do meétodo proposto a inferéncia de
caracteristicas de regime permanente durante o periodo transitorio, diminuindo o

tempo de ensaio.

Foi realizada uma completa estruturacdo do método de ensaio, incluindo o
estudo das variaveis medidas e dos métodos envolvidos, adequacdes do sistema
atual de ensaios ao novo método e a definicdo dos pardmetros de entrada e

saida do sistema de inferéncia.

Decorrente da complexidade da andlise dos dados no transitorio e a
auséncia de regras explicitas para tal tarefa, para realizar a inferéncia das
caracteristicas de regime permanente do compressor foram utilizadas redes
neurais artificiais. Sdo descritos no decorrer do trabalho o treinamento e a

avaliacao do sistema neural desenvolvido.

A reducédo do tempo médio de ensaio foi significativa e a confiabilidade dos
resultados mantida. A aplicacdo da solugéo proposta ird possibilitar o aumento do

numero de ensaios realizados dentro das industrias.



ABSTRACT

In order to follow the evolution of the refrigeration systems, it is essential to
develop suitable methods of product evaluation. Specifically, when talking about
hermetic compressors, performance tests have been highlighted as one of the
most important evaluation tests. The purpose of this test is to determine the
refrigerating capacity, the compressor electrical power and the coefficient of

performance.

Nowadays the performance tests are limited by the elevated infrastructure
costs and the long test time. The aim of this thesis is to verify the feasibility of the
proposed method to infer steady state compressor characteristics during the

transient, reducing the average test time.

A full development of the test method has been done, including a study of
measured variables and involved methods, system adequacies to the new test

procedure and delimitation of input and output system parameters.

Due to the complexity of the transient data analysis and the absence of
explicit rules for this task, artificial neural networks were employed to infer the
steady state characteristics of the compressor. The neural system training and its

evaluation are described on the thesis.

The average test time has been significantly reduced and the results
reliability maintained. The application of the proposed solution will enable industry

to increase the number of tests performed.



1 INTRODUCAO

A medida que os processos industriais e os produtos evoluem € necessario que
0s meios e métodos de avaliacdo da producédo estejam aptos a identificar as melhorias
implementadas. Na industria de sistemas de refrigeracdo dentre os ensaios de
avaliacdo de produto com maior importancia estdo os ensaios de desempenho de

compressores herméticos.

Atualmente dois fatores limitam o numero de ensaios de desempenho
realizados: o custo elevado das bancadas e o tempo de duracdo. A problematica
abordada nesta dissertacdo estd relacionada com a duracdo dos ensaios. Os
resultados desses ensaios séo calculados a partir dos dados de regime permanente e
grande parte do tempo é despendida durante o transitério. A op¢do proposta neste
trabalho para diminuir o tempo médio dos ensaios € analisar os dados de transitorio e
realizar a inferéncia dos parametros de regime permanente através de redes neurais
artificiais (RNA).

Com o intuito de facilitar a compreensdao, a introducéo é dividida em trés partes:

contextualizacdo; objetivo da dissertacdo; estrutura do documento.

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Os sistemas de refrigeracdo se mostraram ao longo do tempo essenciais para
uma seérie de atividades desenvolvidas pelo homem, como a conservacéo de alimentos
e medicamentos, condicionamento de ar e procedimentos médicos. Nao existe
atividade industrial, comercial, agricola, de producdo ou manufatura, de servico ou

utilidade, que ndo dependa, direta ou indiretamente, do uso da refrigeracao [1].
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A maioria dos sistemas de refrigeracdo se baseia no principio de compresséao e
expansao de fluido com mudanca de fase. Dentro desses sistemas 0 compressor tem

papel destacado por ser o elemento ativo que forga a circulagao do fluido [1], [2].

O principio descrito no paragrafo anterior acompanhou toda a historia dos
sistemas e compressores de refrigeracéo, sendo os primeiros desenvolvidos por volta
dos anos de 1860 a 1875. O principio ndo mudou até hoje, mas, em funcdo de
diversas exigéncias de mercado impostas pelos consumidores, os fabricantes

executaram muitas melhorias construtivas [2], [3].

Para identificar e quantificar essas melhorias é necessario analisar uma série de
parametros do compressor, obtidos através de ensaios especificos. Dentre esses
ensaios, encontram-se 0s ensaios de desempenho, cujo objetivo é determinar a
capacidade de refrigeracdo, a poténcia elétrica ativa consumida, a eficiéncia
isentropica e o coeficiente de desempenho, com o compressor sob condi¢des

preestabelecidas [4].

Além da identificacdo das melhorias, existem outras razdes para determinacao

dos quatro parametros obtidos nesse tipo de ensaio [5]:

* permitir a correta aplicacdo do sistema de refrigeracdo, através dos

dados obtidos nos ensaios;

» fornecer dados para a conexdo adequada dos elementos de um sistema

de refrigeracéo;
» detectar tendéncias durante o processo de fabricagao;
» comparar dados entre fabricantes.

De acordo com o descrito, os ensaios de desempenho mostraram-se de
extrema importancia e sdo executados com uma frequéncia grande dentro de uma
industria de compressores. O problema envolvido com esses ensaios é o tempo
caracteristico a eles, 0 que prejudica o numero de execucdes ou exige um investimento

muito alto em infra-estrutura [1].

O numero menor de execucdes forca a diminuicdo da amostra para a analise
estatistica de controle de qualidade, o que acarreta em diminuicdo da seguranca
estatistica fornecida. Na area de pesquisa e desenvolvimento a limitacdo de ensaios

resulta em falta de agilidade na avaliacdo das melhorias implementadas [6],[7].
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Os ensaios de desempenho de compressores, dos quais pretende-se diminuir o
tempo de duracdo, sdo baseados na norma ISO 917 - Testing of Refrigerant
Compressors [4]. Essa norma estabelece que os resultados finais de capacidade de
refrigeracdo, poténcia elétrica ativa consumida, eficiéncia isentropica e coeficiente de
desempenho devem ser calculados com base nos dados de regime permanente. O
regime permanente € caracterizado por um periodo continuo de 1 h de operacdo em
que algumas variaveis especificas possuem valores centrais e limites de variagdo em
valores estabelecidos. O restante do tempo de ensaio é denominado, no ambito deste

trabalho, periodo transitorio [4].

Atualmente, segundo dados obtidos junto a empresa fabricante de
compressores (EMBRACO) e a laboratérios especificos de realizacdo deste tipo de
ensaio, o tempo médio de um ensaio é de aproximadamente 4 h. Desse tempo, perto
de 3 h sdo destinadas ao transitério e 1 h ao regime permanente. As principais causas
do tempo elevado de transitorio estdo associadas a inércia térmica do compressor e
dos componentes do sistema de refrigeragdo e aos procedimentos de controle das

variaveis [5].

1.2 OBJETIVO DA DISSERTACAO

O objetivo desta dissertacdo de mestrado é verificar a viabilidade da aplicacéo
do método proposto a inferéncia de caracteristicas de regime permanente durante o
transitério em ensaios de desempenho de compressores herméticos de refrigeragdo. A
solucédo proposta deve reduzir o tempo de ensaio sem comprometer a confiabilidade

dos resultados.

Devido a complexidade da analise dos dados no transitorio e a auséncia de
regras explicitas para tal tarefa, optou-se, como meio de solugéo, pela utilizacdo de
redes neurais artificiais (RNA). Essa ferramenta é empregada para analisar as
medicOes realizadas durante o transitério dos ensaios e tirar conclusdes quanto ao

comportamento do compressor em regime permanente (Figura 1.1) [8].
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Figura 1.1 - Regime transitério e permanente.

Como a maior parte do tempo de ensaio € despendida durante o transitorio, as
redes neurais analisam os dados provenientes desse periodo e encerram 0S ensaios

sem a necessidade de se atingir o regime permanente.

Nao foram identificadas na literatura referéncias que servissem de base para a
pesquisa desenvolvida, assim, foi necessaria a realizacdo de um trabalho com carater
investigativo que resultasse em um completo método de ensaio. Esse trabalho incluiu
as tarefas: estudo e definicdo das medicdes realizadas; adequacao do sistema atual
de ensaios a aplicacdo das ferramentas de inteligéncia artificial; desenvolvimento do

modulo de diagndstico dos ensaios.

Como o objetivo é verificar a viabilidade da aplicacdo do método, a dissertacédo
se baseia no estudo de um modelo de compressor e propde a extrapolacdo para os
demais modelos. O método proposto deve ser aplicado a testes internos da industria,
pelo fato de ndo cumprir todos os requisitos das normas da area. Para testes de
comparacao entre fabricantes os procedimentos normativos devem continuar sendo

seguidos [4].

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertacdo foi estruturada em sete capitulos, procurando facilitar a

compreensdo com uma diviséo clara dos assuntos abordados.
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No capitulo 2 é realizada uma revisao bibliografica a respeito dos ensaios de
desempenho de compressores hermeéticos, incluindo uma breve explicacdo sobre
sistemas de refrigeracdo e compressores herméticos, além da caracterizacdo dos

ensaios de desempenho.

O capitulo 3, ainda no ambito da revisdo bibliogréfica, sintetiza-se um estudo
das técnicas de inteligéncia artificial, dando énfase a redes neurais artificiais e logica
nebulosa, uma vez que essas correspondem as técnicas utilizadas no desenvolvimento
do trabalho.

O capitulo 4 apresenta as atividades necessarias para estruturar o sistema
neural de ensaios. Essas atividades, anteriores ao desenvolvimento do moédulo de
diagnostico dos ensaios, preparam os dados, fazem a adequacdo do sistema atual e
definem parametros importantes, tais como o tipo de rede neural utilizado e quais as

variaveis de entrada.

As atividades envolvidas com o treinamento e programacao das redes neurais
para diagnosticos dos ensaios no transitorio estdo apresentadas no capitulo 5. Nesse
capitulo também se encontram as descri¢cdes dos ensaios realizados e da utilizacao de

l6gica nebulosa.

Os resultados obtidos no trabalho sdo descritos no sexto capitulo, incluindo a

avaliacdo do sistema neural de ensaios através dos ensaios especificos para tal tarefa.

No capitulo 7 sdo estabelecidas as conclusdes da dissertacdo e propostas as

oportunidades para continuidade do projeto.
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2 ENSAIOS DE DESEMPENHO DE
COMPRESSORES HERMETICOS

O compressor hermético representa o principal elemento do sistema de
refrigeracdo e o seu desempenho depende de muitos aspectos construtivos. Para a
correta determinagdo do desempenho s&o realizados ensaios em bancadas
especificas, que buscam determinar a capacidade de refrigeracéo, a poténcia elétrica

ativa consumida, a eficiéncia isentropica e o coeficiente de desempenho [4].

Neste capitulo estdo expostos alguns conceitos sobre compressores herméticos

para refrigeracao e descritos os ensaios de desempenho realizados com estes.

2.1 COMPRESSORES HERMETICOS PARA REFRIGERACAO

O compressor € responsavel por forcar a circulagcdo do fluido no sistema de
refrigeracdo e pode ser apresentado em diferentes configuragcdes. Em relagcdo aos
aspectos construtivos, os compressores de refrigeracdo podem ser divididos em
reciprocos alternativos e rotativos. Os alternativos podem ser novamente classificados

em abertos, semi-herméticos e herméticos [1], [2].

O compressor reciproco alternativo hermético tem o motor e a unidade
compressora montados em um mesmo eixo, 0S quais sao instalados dentro de um
corpo de ago, cuja tampa é soldada hermeticamente apés a montagem do conjunto [1].
Os motores utilizados nos compressores sao motores de inducdo, assincronos,
monofasicos e de dois pdlos [9]. Os compressores abordados nesta dissertagdo séo
compressores reciprocos alternativos herméticos, cujo desenho indicando as diversas

pecas que o compdem esta na figura 2.1.
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A - rotor

B - estator

C - cilindro
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E - biela

F - eixo

G - manivela

H - carcaca

| - conector elétrico

Figura 2.1 — Compressor alternativo hermético.

Para dar continuidade ao assunto, nos itens 2.1.1 e 2.1.2, sdo descritos o
circuito de refrigeracdo e o principio de funcionamento dos compressores reciprocos

alternativos hermeéticos.

2.1.1 Circuito de refrigeracao

O objetivo de um sistema de refrigeracdo é a transferéncia de calor de um
volume de contorno para outro, ocasionando uma diferenca de temperatura entre os
dois ambientes. Para tal fim é necessario um conjunto de equipamentos arranjados de

forma adequada, o que é chamado de um circuito de refrigeracéo (Figura 2.2) [2], [10].

Para realizar a transferéncia de calor através do circuito de refrigeracéo utiliza-
se uma substancia com caracteristicas especificas, chamada de agente ou fluido
refrigerante. A capacidade de absorcéo ou liberacdo de calor € muito maior na troca de
fase e cada refrigerante possui diferentes temperaturas de evaporagcdo e
condensacao, por isso para cada aplicacao deve ser utilizado um tipo de refrigerante

de acordo com o projeto [9].

De um circuito para outro podem existir pequenas diferencas, pela incluséo de

alguns componentes ou pela simples troca. Porém alguns itens bésicos estdo sempre
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presentes, fornecendo a possibilidade da montagem de um circuito basico de

refrigeracdo, como mostrado na figura 2.2 [9], [10]:

volune de contomno T

direcio
do fluido
Dispositivo N
:><: Compressor

de expansio
direcio T
do fluido Circuito de

T 1 alta pressio

| |
I o’ ; Circuito de
A . —
[ | baixa pressio
1
I
| 1

Evaporador

~ volume de contomo

Figura 2.2 - Circuito basico de refrigeracao.

O compressor succiona do evaporador fluido refrigerante na forma gasosa sob
baixa pressdo e o descarrega no condensador, ainda na forma gasosa, sob alta
pressdo (processo de compressdo). Logo a seguir, no condensador, 0 gas é
condensado, liberando o calor absorvido no evaporador e durante a compressao. O
refrigerante, agora liquido, passa pelo dispositivo de expanséo (tubo capilar ou valvula
de expanséo), cuja funcdo é descomprimir o liquido da pressédo de condensacéo para
a pressdo de evaporacdo. Essa reducdo de pressdao provoca, no evaporador, a
evaporacao do refrigerante, absorvendo o calor do volume de contorno a ser
refrigerado. Para garantir o bom funcionamento do compressor o fluido admitido pelo
compressor deve estar completamente na fase gasosa, o que faz com que alguns

circuitos realizem a insercdo de um acumulador logo apds o evaporador [10].

Quanto mais rapido o compressor succionar o refrigerante em forma gasosa, do
evaporador, menor sera a pressao e a temperatura nesse ambiente. Isso significa que
a capacidade do circuito depende ndo somente do volume de refrigerante, mas
também da velocidade de circulacado, isto €, a massa de refrigerante por unidade de

tempo (fluxo massico) [1], [10].
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A pressdo do fluido é controlada por dois elementos, o compressor e 0
dispositivo de expansdo, que dividem o circuito em um lado de alta pressao
(condensador) e um de baixa pressdo (evaporador). Esta divisdo pode ser vista na
figura 2.2 e na figura 2.4 [10].

O dispositivo de expansédo oferece resisténcia a circulacdo de fluido, fazendo
com que a pressdo diminua. O tubo capilar geralmente € utilizado em sistemas de
pequeno e médio porte; ja a valvula de expansdao em circuitos de grande porte. O
compressor tem a funcdo de forcar a circulacao de refrigerante (aumentar a pressao) e

seu funcionamento sera descrito no item 2.1.2 [9].

2.1.2 Principio de funcionamento do compressor reci  proco alternativo
hermético

A funcdo do compressor é transferir energia externa, no caso energia elétrica,
para o fluxo de gas que circula em seu interior, fazendo com que o refrigerante
percorra o circuito de refrigeracdo, vencendo as perdas de carga e realizando as trocas
de calor [2], [10].

A energia elétrica fornecida ao motor do compressor faz com que esse entre em
funcionamento, gerando movimento circular sobre seu eixo. O movimento circular do
eixo excéntrico é transformado, através do conjunto biela-manivela, em movimento
retilineo uniforme do pistdo. Com o auxilio das vélvulas de succdo e descarga, 0
pistdo, nos seus movimentos descendentes e ascendentes, provoca a transferéncia de
fluido do lado de baixa pressdo para o de alta pressdo. O volume e a pressao no
interior do compressor variam de acordo com diagrama exposto na figura 2.3. O

principio de funcionamento é similar ao de uma bomba (Figura 2.3) [10], [11].
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Figura 2.3 — Principio de funcionamento do compressor reciproco alternativo [11].

O movimento do pistdo possui dois limites fisicos, o ponto morto superior e o
ponto morto inferior. O periodo em que o pistdo esta no sentido ponto morto superior
para ponto morto inferior € chamado de etapa de expansdo, uma vez que o fluido no
interior do cilindro sofre um processo de expansédo em funcdo do aumento de volume.
Quando a pressao no interior do cilindro torna-se menor que na regido de succéo a
valvula de succéo se abre permitindo a entrada de refrigerante. Durante toda a etapa a
pressédo interna € menor do que a pressao de descarga, assim a valvula de descarga
permanece fechada impedindo a saida do refrigerante do cilindro. Essas valvulas séao

comandadas unicamente pela diferenca de pressao [10], [11].

Quando o ponto morto inferior € atingido o pistdo movimenta-se no outro sentido
(ponto morto inferior para ponto morto superior) e o fluido vai sendo comprimido e a
pressdo interna do cilindro aumentando, constituindo a etapa de compresséo. Nesta
etapa, pelo fato da presséo interna ser maior que a de succ¢do, a valvula de sucgéo
permanece fechada e, quando a pressao interna atinge um ponto em que € maior que
a pressao de descarga, a valvula de descarga se abre permitindo com que o fluido seja
direcionado, sob alta presséo, para o resto do sistema. Quando o pistédo atingir o ponto

morto superior um novo ciclo é iniciado [11].
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E importante destacar que a fungdo do compressor é deslocar o fluido
refrigerante no sistema, mas as trocas de calor sédo realizadas no condensador e
evaporador, assim o sistema de refrigeracdo pode envolver uma quantidade maior de

energia que a entregue pelo compressor [2].

2.2 CARACTERIZACAO DOS ENSAIOS DE DESEMPENHO

Apds a etapa final de montagem dos compressores herméticos para
refrigeracdo é necessario determinar parametros inerentes a ele e para isso existem
diversos ensaios que podem ser aplicados. Entre eles estdo o0s ensaios de
tombamento, ruido e vibragdo, protecdo térmica, alta tensdo (isolacdo elétrica dos

terminais) e desempenho.

Nesta dissertacdo sdo abordados os ensaios de desempenho baseados na
norma ISO 917 - Testing of Refrigerant Compressors [4]. Essa norma, bem como
outras semelhantes, busca estabelecer procedimentos padrdes para avaliagdo e
determinacado de caracteristicas do compressor, tornando possiveis as reproducdes de

resultados e comparagdes entre diferentes fabricantes.

2.2.1 Objetivo dos ensaios

Os ensaios de desempenho tém como objetivo a determinacdo da capacidade
de refrigeracdo, da poténcia elétrica ativa consumida, da eficiéncia isentropica e do
coeficiente de desempenho, com o compressor sob condi¢cdes preestabelecidas. Os
métodos de ensaio propostos na norma provém resultados com incertezas suficientes
para permitir a analise da adequacdo de um compressor a qualquer condicdo de

operacéao requerida em um sistema de refrigeragao [4].

Os procedimentos estabelecidos pela norma ISO 917 sédo gerais para todas as
condicbes de operagcao, sendo que cada uma estabelece valores diferentes para
pressdo absoluta de descarga e succdo, temperatura de succdo e velocidade de
rotacdo. As demais variaveis podem ser fixas, independentemente da condi¢cdo de

ensaio [4].

A capacidade de refrigeracdo de um compressor (®q) € o produto do fluxo de

massa de refrigerante através do compressor e a diferenca entre a entalpia especifica
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do refrigerante na entrada (succdo) e a entalpia especifica de liquido saturado na
temperatura correspondente a pressédo de descarga na saida do compressor [4]. Em
outras palavras a capacidade de refrigeracdo € uma medida da capacidade do
compressor de gerar vazdo massica de refrigerante frente a um diferencial de pressao
imposto entre as tomadas de succédo e descarga do compressor [2]. A unidade da

capacidade de refrigeracao é watt.

A poténcia elétrica ativa consumida (P) € a poténcia nos terminais do
compressor hermético, sendo composta pelo consumo do motor e de elementos
auxiliares necessarios para manter o compressor em operacdo. Esta caracteristica

também € expressa em watt [4].

A eficiéncia isentrépica (n) é a razdo do produto do fluxo de massa e a
diferenca na entalpia isentropica pela poténcia consumida pelo compressor. O
coeficiente de desempenho (g) € a razdo da capacidade de refrigeracédo pela poténcia
consumida pelo compressor. A eficiéncia e o coeficiente de desempenho sao

adimensionais [4].

O meétodo de determinacdo dos parametros citados acima pode ser aplicado em
ensaios de controle de qualidade, nos quais patamares minimos e maximos sao
estabelecidos e a amostra devera se encaixar nesta faixa, ou em ensaios de pesquisa
e desenvolvimento, para identificar e quantificar melhorias devido a mudangas

construtivas ou de projeto.

2.2.2 Bancada de ensaios

De acordo com a norma ISO 917 [4], os ensaios de desempenho devem ser
realizados em bancadas especiais, capazes de reproduzir diferentes condi¢cbes de
operacdo e realizar diversas medigOes. Nestas bancadas existem duas tarefas

principais envolvidas, as operacfes de controle e as operacdes de medicao[12] .

As acOes de controle buscam simular as condi¢des reais de operagcdo de um
compressor, direta e indiretamente. A bancada deve possuir todos os controladores,
atuadores e medidores para que a malha de controle seja eficiente para colocar as

variaveis controladas dentro de limites estabelecidos pela norma.

Existem varios métodos para realizar os ensaios (item 2.2.3) e cada um

estabelece diferentes medicbes em diferentes pontos do circuito, porém a estrutura
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fisica que realiza o controle das variaveis € basicamente a mesma. Podem existir
diferentes configuracbes de circuitos de bancada, para exemplificar, € exposto na

figura 2.4 o circuito exemplo adotado no trabalho.
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Figura 2.4 — Bancada de ensaio de compressores.

Na figura 2.4 pode-se ver que existem dois circuitos de refrigeragao envolvidos,
um para 0 compressor ensaiado e outro para realizar a climatizacdo do ambiente do
compressor, contando com um condensador auxiliar, um compressor auxiliar, um
evaporador auxiliar, uma valvula de expansédo e uma tubulacdo para direcionamento

do ar frio.

Véarios atuadores podem ser vistos na figura 2.4, como resisténcias de
aquecimento e valvulas de pressdo, que servem para impor a condi¢cdo de operacgao,
na qual € observado o desempenho do compressor. Vale salientar que dependendo do
ponto de operagdo 0 compressor possui um comportamento diferente, podendo ter

capacidade de refrigeracdo e consumo maiores ou menores [2].

Para os ensaios realizados nesta dissertacdo foram estabelecidos, em conjunto
com a Embraco, os valores de referéncia para as variaveis controladas. A relacao
basica dessas variaveis em um ensaio de desempenho, podendo ter variacdes

dependendo do método de ensaio, é:
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* temperatura do ambiente do compressor (ambiente climatizado):
32,2 °C;

« temperatura de saida do trocador (evaporador): 32,2 °C;

« temperatura de entrada do trocador (evaporador): 32,2 °C;

« temperatura do ambiente do trocador: 32,2 °C;

« temperatura do separador de 6leo: 80 °C;

« temperatura de entrada do compressor: 32,2 °C;

* pressédo de sucgcdo — depende da condi¢cdo de operagédo do ensaio;
» pressédo de descarga — depende da condi¢do de operagao do ensaio;
* tenséo de alimentacdo do compressor: 110 V ou 220 V.

Todas as variaveis controladas sdao medidas, porém, conforme o método de
ensaio instalado (descritos no item 2.2.3), existem variaveis livres que sdo somente

medidas.

2.2.3 Métodos de ensaio

Os métodos para determinacdo da capacidade de refrigeracdo realizam duas
tarefas: a obtencdo do fluxo de massa de refrigerante no compressor; o calculo das
entalpias especificas na entrada e saida do compressor. Os célculos das entalpias séo
realizados com o auxilio de tabelas de propriedades termodinamicas do refrigerante

usado e dos valores de pressao e temperatura nos pontos de medigao [4].

A norma sugere nove métodos de ensaios, sendo que no minimo dois devem
ser executados simultaneamente. Cada método possui diferentes montagens de

circuito e sistemas de medic&do. Os nove métodos propostos séao [4]:

* método A — método do calorimetro com fluido secundario, posicionado

na linha de succao;

« método B — método do calorimetro inundado, posicionado na linha de

succao;

« método C — método do calorimetro a seco, posicionado na linha de

sucgao;
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« método D1 — medicdo de vazéo de refrigerante na linha de succéo, no

estado gasoso;

* meétodo D2 — medicdo de vazao de refrigerante na linha de descarga, no

estado gasoso;
* método F — medicdo da vazao de refrigerante no estado liquido;
 método G — método do condensador com circulacdo de agua gelada;
* método J — método da condensacao parcial de fluido refrigerante;
* método K — método do calorimetro na linha de descarga.

Em alguns métodos aparece a palavra calorimetro. A definicdo classica para
esse elemento € um ambiente, ou volume, dedicado a quantificacdo das trocas
térmicas entre elementos fixos ou que passam por seu interior [12]. No caso das

bancadas é o ambiente onde se localiza o evaporador.

Na bancada de ensaios utilizada nesta dissertacdo, os métodos implementados

foram os métodos C e F. Esses métodos serao detalhados nos itens 2.2.3.1 e 2.2.3.2

2.2.3.1 Método C — calorimetro a seco

No método do calorimetro a seco o evaporador consiste de uma serpentina por
onde passa o fluido refrigerante que absorvera o calor durante a evaporacao, envolta
por um elemento que fornece o calor para a troca. Esse elemento pode ser uma
resisténcia elétrica enrolada no evaporador (caso utilizado na dissertacdo) ou uma

outra serpentina com um fluido de trabalho, como a agua [4].

Para a determinacdo da capacidade de refrigeracdo varias medi¢des precisam
ser realizadas e a poténcia dissipada nas resisténcias de aquecimento, para controlar
a temperatura de saida do evaporador, em regime permanente s6 pode ter variagdo de

+1%. O circuito do método C esta exposto na figura 2.5 [4].
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Figura 2.5 — Diagrama do circuito (método C) [4].

Durante todo o periodo do ensaio séo lidas as pressdes e temperaturas de
entrada e saida de refrigerante no calorimetro (pontos de medicdo f2 e g2
respectivamente) e a energia dissipada nas resisténcias de aquecimento no interior do
calorimetro (energia entregue pela fonte de alimentagcdo variavel). Dispondo destes
dados é possivel calcular o fluxo de massa do refrigerante que circula pelo calorimetro.
Como o circuito é fechado e néo existe perda de massa, o fluxo de massa presente no

calorimetro é também o de todo o sistema, incluindo o fluxo através do compressor [4].
Segundo a ISO 917 o fluxo de massa de refrigerante é definido pela equacéo 1:

¢ +FR(M,-T)
G = Th
g2 - f2

(1)

Onde:

* (- fluxo de massa de refrigerante [kg/s];

* ¢ - quantidade de calor cedido pela fonte de alimentagéo variavel [kJ];
» F -fator de perda do calorimetro [kJ/K];

« T, -temperatura ambiente [K];

. Tg- temperatura interna do calorimetro [K];
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- h

,, - entalpia do gas saturado saindo do calorimetro (hg, € funcao da
temperatura e pressao no ponto g2 e das propriedades termodinamicas

tabeladas do refrigerante utilizado) [kJ/kg];

« h_ - Entalpia do liquido entrando no calorimetro (h, € funcdo da

f2
temperatura e pressao no ponto f2 e das propriedades termodinamicas

tabeladas do refrigerante utilizado) [kJ/kg].

Durante o ensaio também é necessario realizar medi¢cdes de temperatura e
pressdo nos pontos gl e fl1 (Figura 2.5), correspondentes a entrada e saida do
compressor. A capacidade de refrigeracdo, de acordo com a norma ISO 917, é dada

pela equacéo 2:

Vg
=0 ahl_hfl
@ qmvgl(g ) @)

Onde:

* ¢,- capacidade do compressor [kJ];

* (- fluxode massa de refrigerante [kg/s];

. Vga- volume especifico do refrigerante entrando no compressor, durante o
ensaio [m3/kg];

-V

s - Vvolume especifico do refrigerante entrando no compressor

estabelecido anteriormente ao ensaio [m3/kg];

. hgl - entalpia especifica do refrigerante entrando no compressor nas

condi¢des basicas especificas de teste (hg: € funcdo da temperatura e
pressdo no ponto gl e das propriedades termodinamicas tabeladas do

refrigerante utilizado) [kJ/kg];

« h.,- entalpia especifica do refrigerante liquido na press&o correspondente

a descarga do compressor (hsy € funcdo da temperatura e pressao no
ponto f1 e das propriedades termodinamicas tabeladas do refrigerante
utilizado) [kJ/kg].
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2.2.3.2 Método F — medidor de fluxo de massa na fa se liquida

No método F o circuito de refrigeracdo segue a configuracdo bésica e é
adicionado, entre o condensador e a valvula de expansdo um medidor de fluxo de

massa (Figura 2.6).

(j) 1 ot
~
|

Candensadar .~ ~ . Compressor

1

|

|

|

|
.-"_L'\.

i
— VA
- - s \
Y fﬂ
-
Sub—resiriodor £voporador |

Medidor de fuxo

de fiquide fi, gl pontos de medicdo

|
|
|
|
‘ de pressdon e ternperatura
|
!

para determinacio das

— e - — e — ———— E.".'ta."p.las

Figura 2.6 — Diagrama do circuito (método F) [4].

Para a correta medicdo, o refrigerante, no ponto de medicdo, deve estar
totalmente liquido, sem a formacdo de bolhas. Para garantir tal fato, geralmente é

adicionado um sub-resfriador logo apds o condensador [4].

Neste método novamente devem ser realizadas as medicdes de pressao e
temperatura do refrigerante na entrada e na saida do compressor (Figura 2.6, pontos
de medicdo gl e f1 respectivamente). A leitura do fluxo de massa no medidor também

deve ser feita durante o periodo do ensaio [4].

Como o sistema utilizado possui um separador de 6leo logo apés a descarga do

compressor, a horma indica que o calculo da capacidade deve ser feito utilizando a

equacao 2, considerando que o fluxo de massa (q,,) € o valor lido pelo medidor de
fluxo de massa.

Para ambos os métodos de ensaio, além das medi¢cbes necessarias para o

calculo da capacidade de refrigeracdo, outras medi¢cdes que ndo sdo controladas
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precisam ser realizadas para a completa caracterizagdo dos parametros do

compressor. Sao elas:
* temperatura de descarga do compressor;
* poténcia elétrica ativa consumida pelo compressor;
» corrente elétrica que circula pelo compressor;
* poténcia dissipada nos resistores localizados no evaporador;
» temperatura da carcaga do compressor;
* resisténcia de enrolamento (final do ensaio);

» frequéncia rotacional (final do ensaio).

2.2.4 Requisitos gerais para 0s ensaios

A norma exige que no minimo dois métodos de ensaio sejam executados
simultaneamente com correlacdo entre eles de +4% do valor calculado, além disto,
ainda existem outros requisitos gerais aplicados a todos os métodos. Esses requisitos
podem ser divididos em duas categorias, a das especificacbes dos sistemas de

medicao e dos requisitos para identificar o regime permanente nos ensaios [4].

A respeito das especificacbes, a norma estabelece os tipos de sistemas de
medicdo que podem ser utilizados (no minimo um tipo) e os limites de incerteza
aceitaveis, esses representados por valores limites do desvio padrdao das medig;(")esl.
As especificagbes dos sistemas de medicdo sao divididas por categoria de

mensurando [4]:
» temperatura (termémetros de mercurio, termopares e termorresistores):
o fluido no calorimetro ou condensador — ¢ = +0,06 °C;
o outras medicdes de temperatura — o = +0,3 °C;

e pressdo (coluna de mercario, tubo de bourdon e manbémetros de

diafragma ou fole):

0 pressao de succao (absoluta) — o = £1% do valor medido;

! Mesmo nao sendo a forma indicada pelo Guia para a Expresséo da Incerteza de Medigédo do INMETRO [13],
a representacao de incerteza pelo desvio padrao é estabelecida pela norma ISO 917.
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0 outras medic¢des de pressao — o = +2% do valor medido;
» grandezas elétricas:

o todas as medicOes (poténcia, corrente, tensao e resisténcia) — o =

+1% do valor medido;

» fluxo massico (medidor de fluxo de massa liquido ou vapor e rotametros

gue medem simultaneamente massa ou volume):
o medic¢des na fase liquida — 0 = +1% do valor medido;
o medicOes na fase gasosa — ¢ = 2% do valor medido;

* velocidade de rotacdo (contador de revolucédo, tacémetro, estroboscépio

e oscilografo) — o = £0,75% do valor medido;
e tempo — o = +0,1% do valor medido;
e massa - o = +0,2% do valor medido.

Durante o ensaio o compressor deve operar continuamente e, para que 0S
valores finais sejam calculados, algumas variaveis precisam atingir os valores
estabelecidos pela condicdo de operacao (valores de referéncia) e suas variacfes
devem permanecer durante um certo tempo dentro de limites estabelecidos pela
norma. O periodo em que as variaveis cumprem estes requisitos continuamente é

chamado de regime permanente (Figura 2.7)[4].

Depois da partida do compressor a bancada de ensaios inicia 0 processo de
controle para que as variaveis atinjam os valores da condicdo de operacdo em que 0
compressor esta sendo testado. Enquanto esses valores ndo estiverem continuamente
dentro dos limites de variagdo em torno do valor de referéncia, o ensaio estar4 no

transitorio (Figura 2.7).
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Figura 2.7 — Transitorio e regime permanente.

Uma vez o compressor operando em regime permanente, as medicdes devem
ser realizadas em intervalos equidistantes de no maximo 20 min, durante pelo menos 1
h. Os limites de variagcdo impostos pela norma ISO 917 [4] para caracterizar o regime

permanente sao:

* as leituras de pressdo nédo podem ter variagdo maior que +1% do valor

de referéncia;

* as leituras de temperatura ndo podem ter variagdo maior que 3% do

valor de referéncia;

* no método C, se a fonte de alimentacédo varidvel for continua, a poténcia
dissipada nos resistores de aquecimento ndo pode variar mais do que
+1% do valor médio da ultima 1 h. Caso a fonte de alimentacao variavel
nao for continua a temperatura de saida do evaporador ndo pode variar

mais que +0,6 °C;

* 0 limite de variacdo da tenséo de alimentacdo do compressor é de +3%

e da frequéncia +1% do valor de referéncia;

* no método F o valor lido no medidor de fluxo de massa nédo pode

exceder o limite de +1% do valor médio da ultima 1 h.

Os valores de capacidade de refrigeracdo, poténcia ativa consumida pelo
compressor e coeficiente de desempenho sdo calculados tomando os valores médios

consecutivos de 1 h de ensaio operando em regime permanente [4].
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3 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Com o surgimento de novas tecnologias e, principalmente com estudo mais
aprofundado dos processos, surge a necessidade de se analisar, entender, modelar e
diagnosticar sistemas néo lineares e com pouca informacéo sobre seu funcionamento.
Neste panorama encaixam se perfeitamente as técnicas de inteligéncia artificial (1A),

buscando solu¢des simples para problemas complexos [14] [15].

Este capitulo busca introduzir o assunto referente a 1A, dando énfase as duas

técnicas empregadas na dissertacao, redes neurais artificiais (RNA) e logica nebulosa.

3.1 INTRODUCAO AO CONCEITO DE INTELIGENCIA ARTIFIC IAL

Nao existe um consenso entre pesquisadores sobre o que € inteligéncia
artificial, e sim, diversas definicbes da mesma. Entre as mais comentadas encontram-
se [16]:

» Patrick Winston: “Inteligéncia artificial € o estudo de conceitos que

permitem aos computadores serem inteligentes”;

* Elaine Rich e Kelvin Knigth: “Inteligéncia artificial € o estudo de como
fazer os computadores realizarem coisas que, ho momento, as pessoas

realizam melhor”;

* Eugene Cherniak e Drew Mcdermott: “Inteligéncia artificial € o estudo das

faculdades mentais com o uso de modelos computacionais”.

A Ultima definicdo apresenta varias vantagens, é relacionada com outras
ciéncias afins (I6gica, psicologia, evolucdo etc.), é desprovida de xenofobia humana e

é independente de tecnologias de constru¢cdo de computadores.
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As técnicas de IA possuem diversos dominios de aplicacao tais como bases de
dados inteligentes, robotica, demonstracdo automatica de teoremas, diagndstico,
monitoramento, ensino e manipulacdo mateméatica. Na metrologia a IA é uma area em
pesquisa e expansdo, tendo aplicacbes em todas as atividades do processo de
medicao (estabelecimento de requisitos do sistema de medicdo, projeto do processo
de medicédo, avaliacdo de incertezas, avaliacdo das medicdes, calibracdo de sistemas

de medicéo e interpretacao de resultados de medicéo) [8], [17], [18].

As principais técnicas de IA sdo: redes neurais, sistemas especialistas,

algoritmos genéticos, raciocinio baseado em casos e logica nebulosa (fuzzy)[16].

3.2 REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais s&o compostas por elementos, chamados neurénios,
inspirados em modelos simplificados dos neurénios biolégicos, operando em paralelo.
Esses elementos podem diferir em algumas caracteristicas, dependendo do tipo de

rede em que sao inseridos [16].

Pode-se dizer que as redes neurais constituem uma forma de aproximagao
universal de funcdes, que apresenta um desempenho satisfatorio quando aplicadas a
interpretacdo e classificagdo de padrdes complexos. Estas sdo também bastante
versateis e podem aprender continuamente, além de apresentarem capacidade de
generalizagao e alto desempenho computacional, devido ao seu forte paralelismo [19],
[20].

As redes neurais diferem bastante das técnicas de IA que dependem do
conhecimento prévio das regras que governam o fenbmeno, pois sdo adaptaveis e
inferem solucdes a partir dos exemplos utilizados durante o treinamento. O fato de elas
serem nao lineares permite que captem interacbes complexas entre as variaveis, como

ocorre normalmente no mundo real [21].

Para a completa caracterizacdo de uma rede neural artificial (RNA) é necessario
determinar e especificar alguns itens, tais como: 0os neurdnios, o estado global de
ativacdo da rede, a conectividade da rede dada pelos valores de conexdes sinapticas,
como se propaga a atividade da rede, como se estabelece a conectividade da rede, o

ambiente externo a rede e como o conhecimento € representado na rede [16].
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3.2.1 Modelo geral de neurdnio

O neurénio é o elemento fundamental de uma RNA. Existem diversos modelos
de neurdnios propostos por uma série de autores, porém para simplificar a explicacao
expde-se um modelo geral de neurdnio (Figura 3.1), sendo este uma generalizagédo do
modelo de McCulloch e Pitts [16].

= W,y

Y (saida)

E;: entradas

W, . pesos

@ : fun¢do de combinacao
x : valor intermediario

8 : bias

9 n : fungdo de transf.

Figura 3.1 - Modelo geral de neurdnio.

Neste modelo as entradas sédo representadas pelos simbolos E1 a En e os
pesos das conexdes por wl a wn. Os produtos das entradas pelos pesos das
conexdes sdo combinados por uma funcdo @ (funcdo de combinacdo) para produzir
um estado de ativacdo do neurbnio que através da funcdo n (funcéo de transferéncia)
vai produzir a saida do neurdnio y. Um valor auxiliar 6 (bias) é geralmente usado para

representar uma polarizacdo do neurénio [16].

Geralmente a fungdo de combinacdo € a fungcdo soma e em algumas
aplicacoes, de forma menos usual, a funcdo produto é utilizada. Outros tipos de

funcdes raramente séo utilizados, porém isto é possivel.

A funcao de transferéncia pode ter varias formas, incluindo, linear (Figura 3.2a),
degrau (Figura 3.2b), tangente sigmdide (Figura 3.2c), entre outras. E a funcdo de

transferéncia que costuma atribuir a ndo-linearidade ao neurdnio.
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Figura 3.2 — Funcdes de transferéncia.
Algumas definicdes podem ser feitas partindo do modelo geral de neurdnio [22]:

1. um neurdnio é estético quando o valor de x e de y referem se ao mesmo

instante que as excitacdes. Assim, pode se escrever:

X=g(W,u;) ®3)

y =n(x) “

onde:

» X —valor intermediario do neurénio;

& - funcdo de combinacéo;

e W; — pesos das conex0des;

* Uu;— excitagdes (entradas do neurdnio);

* n-—funcao de transferéncia;

* y—saida do neurdnio.
2. um neurdnio € linear se ® e n sao funcgdes lineares;

3. 0 neurbnio é ndo estacionario se as funcdes ® e/ou n sédo fungbes do

tempo. Neste caso deve-se escrever:

X=g(w,u;,t) (5)

y =n(xt) (6)
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onde:
e t—tempo.
4. 0 neurbnio é dito dinamico se para o calculo de x em um determinado

instante é necessario o conhecimento de x em um instante anterior.

X=g(w,u;,t,x(t —n)) ™

y =n(x,t, y(t—n)) ®)
onde:

* n - atraso ou deslocamento temporal.

3.2.2 Arqguiteturas neurais

A principio qualquer disposi¢do organizada de neurdnios pode dar origem a uma
arquitetura de rede neural e dentro das topologias existentes, algumas se destacam e
recebem maior atencdo de pesquisadores e usuarios. A arquitetura de uma rede neural

é definida por quatro caracteristicas basicas:
* numero de camadas na rede;
* numero de neurdnios por camada;

» tipo de conexdes (diretas (feedforward), ciclos (backward/feedback) e

lateral);

» grau de conectividade entre os neurdnios (um a um, conectividade plena,

esparsa ou randémica).

O numero de neurdnios por camada e o numero de camadas de uma rede
depende muito da aplicacdo e delimitardo outras caracteristicas como capacidade de

generalizacdo, armazenamento do conhecimento e esfor¢co computacional.

Quanto ao tipo de conexdes estabelecidas nas redes, tém-se dois grandes
grupos, as redes diretas e as redes com ciclos ou realimentacao (feedback). As redes
diretas tém neurdnios organizados em camadas com conexdes unilaterais entre elas e

sem ciclos. Frequentemente essas redes sdo chamadas de redes em camadas [16].

Os neurdnios que recebem os sinais de excitacdo sdo chamados de camada de

entrada, ou primeira camada. Neurdnios que tem sua saida como saida da rede
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pertencem a camada de saida ou ultima camada da rede. Ja os neurdnios que néo
pertencem a nenhuma destas camadas sdo os neurbnios internos a rede e pertencem

a uma ou mais camadas escondidas.

As redes diretas s6 produzem um conjunto de valores de saida para uma dada
excitacdo de entrada e s&o muito bons em aproximacdes universais de funcdes e
diagnoéstico, porém mesmo quando utilizam neurdnios dinamicos (com retardo -

atrasador) ndo conseguem modelar todos os sistemas dinamicos [16], [22].

Redes com ciclos sdo aquelas redes que apresentam ao menos um ciclo em
seu diagrama de conectividade. Quando além de ciclos as redes possuem neurdnios
dindmicos, contendo um retardo, sdo chamadas de redes recorrentes. Quando uma
nova entrada € imposta a rede, as saidas dos neurdnios sdo computadas e, pelo fato
da realimentacéo, as entradas de cada neurdnio sdo modificadas, o que leva a rede a

entrar em um outro estado [16].

O grau de conectividade indica como estdo dispostas as conexfes na rede

neural, se todos os neurdnios sao ligados, uniformemente ou ndo e assim por diante.

3.2.3 Aprendizado

O conhecimento adquirido por uma rede esta contido nos pesos de suas
conexdes e a tarefa dos métodos de aprendizado é estabelecer quais serdo esses

pesos.

As redes neurais sao ajustadas ou treinadas para executar tarefas especificas,
podendo o aprendizado ser supervisionado ou ndo. O treinamento supervisionado é
realizado a partir de uma série de exemplares preestabelecidos, relacionando-se
variaveis de entrada e respectivas saidas. Por outro lado, o aprendizado né&o
supervisionado busca encontrar padrbes de semelhanca entre os vetores de entrada,
agrupando-os de modo a representarem um determinado conhecimento. Esse tipo de
aprendizado também €& chamado de descobridor de regularidades devido a

propriedade basica de seu funcionamento [23].

Outras caracteristicas estdo associadas direta ou indiretamente ao
aprendizado. S&o elas, a complexidade das amostras, a capacidade de
armazenamento e a complexidade computacional. A complexidade da amostra

determina 0 niumero de padrbes de treinamento necessarios para treinar a rede de
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modo a garantir uma boa generalizagdo. Poucas amostras podem fazer com que a
rede decore e sO consiga bons resultados quando os casos testados sdo 0s mesmos

utilizados no treinamento.

A capacidade de armazenamento refere-se a quantos padrdes podem ser
armazenados e quais funcdes e limites de decisdes uma rede neural pode formar. A
complexidade computacional refere se ao tempo requerido para que um algoritmo de

aprendizado chegue a uma solucéo [23].

Existem diversos tipos de regras para aprendizado em redes neurais artificiais,
sendo que cada um € mais apropriado para uma determinada aplicacdo e/ou

arquitetura de rede. Dentre os principais algoritmos encontram-se [16]:

* Hebb: a lei de Hebb goza da propriedade de localidade, o que significa
que para alterar o valor de uma conexdo apenas informacgdes locais a

sinapse em jogo sdo usadas, dando plausibilidade biologica ao algoritmo;

* regra delta: € uma generalizacéo da lei de Hebb e efetua uma otimizacao
gue pode ser interpretada como o0 modelo matematico de um mecanismo

de selecdo. Esta regra so € aplicavel a RNA com duas camadas;

* retropropagacdo (Backpropagation): € uma regra de aprendizado
supervisionado que pode ser considerada uma generalizacdo da regra
delta. E aplicavel a redes com duas ou mais camadas e geralmente
diretas, porém, eventualmente, podendo ser ciclicas. E um método de
gradiente descendente que minimiza a fungdo erro quadréatico

estabelecida para a RNA;

» aprendizado competitivo: neurdnios sao inibidos por outros neurénios de

modo que a competicdo entre eles leva a apenas um ser excitado.

3.2.4 Tipos de Redes Neurais Artificiais

Durante algum tempo varios pesquisadores estudaram redes com topologias
bem definidas e para estas redes sugeriram algoritmos de aprendizado convenientes.

Assim surgiram os varios tipos de RNA.

Na sequéncia € apresentada uma breve explicacdo de alguns tipos de redes

mais usuais. Os tipos de redes neurais descritos séo: Generalized Regression Neural
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Network (GRNN), Kohonen, Learning Vector Quantization, Probabilistic Neural
Network, Hopfield e Multi Layer Perceptron (MLP) com algoritmo da Retropropagacéo.
Por se tratar da arquitetura de rede utilizada na dissertacdo, um enfoque maior € dado
a MLP com algoritmo da retropropagacdo. O objetivo também é de entender
caracteristicas basicas em uma analise mais profunda e, por inducéo, generalizar para

as demais redes, possibilitando entender algumas de suas caracteristicas.

3.2.4.1 Generalized Regression Neural Network (GRNN)

A rede GRNN é uma variacdo da rede de base radial, porém dotada de grande
capacidade de generalizacdo. E utilizada principalmente para aproximar funcées. O
funcionamento desta rede é similar a rede PNN (Probabilistic Neural Network), sendo
que esta ultima determina limites de decisdo entre padrbes ou categorias, enquanto

gue a GRNN estima valores continuos de variaveis dependentes [24].

Os neurdnios de base radial utilizados neste tipo de RNA obedecem ao

esquema da figura 3.3, sendo p(1) a p(R) as entradas da rede [25].

neurdnio da camada padrin
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Figura 3.3 — Neurdnio da camada padrao [25].

7

A rede GRNN é recomendada na solugdo de problemas de previséo,

modelagem, mapeamento, interpolacdo ou controle.
Entre as principais vantagens apresentadas pela rede GRNN, citam-se:

* 0 processo de aprendizado ocorre em um Unico passo (ndo é um
processo iterativo). A rede pode generalizar a partir do instante em que

0s exemplos sdo armazenados;

e apresenta um resultado satisfatério mesmo com poucos exemplos;
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* ndao converge a um minimo local da funcao utilizada como critério de erro

(isto pode ocorrer com processos iterativos);
e arede pode fornecer o mapeamento entre os conjuntos de amostras.

A principal desvantagem com relacdo a outras redes € que esta requer
substancial esforco computacional para avaliar novos pontos, quando o conjunto de
exemplos utilizados durante o treinamento for muito grande. Neste caso sugere-se a
utilizacdo de técnicas de agrupamento para primeiramente definir o centro dos

agrupamentos [24].

3.2.4.2 Kohonen

E indicada para problemas de reconhecimento de padrbes ndo especificados. A
principal vantagem é a auto-organizacdo, sendo uma ferramenta bastante indicada
para refinar e comprimir dados. Os mapeamentos auto-organizaveis aprendem a
reconhecer grupos de vetores de entrada de modo que os neurénios de uma camada,
fisicamente préximos, respondam a vetores de entrada similares. A principal
desvantagem esta no tempo de treinamento e sua pouca eficiéncia (treinamento é nao

supervisionado) [26].

3.2.4.3 Learning Vector Quantization (LVQ)

E um método de classificacdo de padrdo na qual cada unidade de saida
representa classe ou categoria. Depois de treinada, a rede LVQ classifica um vetor de
entrada de acordo com a proximidade entre o vetor de peso da unidade de saida e o
vetor de entrada. A arquitetura é semelhante a Kohonen, mas cada vetor de saida

representa uma classe conhecida, isto é, o aprendizado € supervisionado [26].

3.2.4.4 Probabilistic Neural Network

Constitui uma variacdo da funcdo de base radial. E aplicada com bastante
sucesso em reconhecimento de padrdes, mapeamento nao linear, e na estimacao do
grau com gue um novo vetor de entrada pertence as classes pré-definidas. O processo

de treinamento ndo envolve algoritmo iterativo, nem necessita de convergéncia. E um
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processo extremamente rapido, onde 0s pesos constituem os vetores utilizados

durante o treinamento [16].

3.2.4.5 Hopfield

A rede de Hopfield € uma RNA com ciclos, utilizada para memoria associativa e
para resolver otimizacdo de problemas combinatérios. Esta rede possui neurdnios
dindmicos, cuja dindmica é introduzida por um retardo correspondente ao tempo de
funcionamento do neurénio, e uma saida binaria (excitada ou em repouso) resultado
do uso de uma funcéo de transferéncia de dois niveis. Algumas vezes usa-se também
a funcéo logistica e neste caso a resposta de cada neurbnio pode ter qualquer valor

entre dois valores reais [16].

A rede de Hopfield sempre evolui na direcao que a leva para o menor estado de
energia. Isto implica que se um problema de otimizacdo combinatéria puder ser
formulado como a minimizacdo dessa energia, a rede de Hopfield pode ser utilizada

para, deixando a rede evoluir livremente, encontrar a solucao [16].

3.2.4.6 Perceptron Multicamadas com Algoritmo da R etropropagacao

A rede perceptron consiste simplesmente de uma unica camada de neurbnios
de um tipo especifico (Figura 3.4) ligada aos dados de entrada. Sendo assim, o
namero de neurbnios correspondera ao numero de elementos da saida. Esta rede,

geralmente, é empregada na classificacdo de padrdes.

E;

¥ (saida)

E;: entradas

W; ! pesos
Ef4 : ¥, : funcdo de ativagdo
Ei x : valor intermediario
n Wh 8 : bias

0 f : fungdo de transf.

Figura 3.4 - Perceptron
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Os valores de entrada Er - para r=1,..., n° de variaveis de entrada - passaréo
pelas conexdes sendo multiplicados pelos pesos w1, r, que sédo calculados durante o
treinamento. Sobre os resultados dessa multiplicacdo € realizado um somatorio cujos

valores sdo aplicados a uma funcao de transferéncia (f), produzindo um resultado (y).

Perceptron multicamadas sao redes diretas compostas por varias camadas de
neurénios, sendo que estes seguem o0 mesmo principio de funcionamento da rede
perceptron, cabendo ao projetista escolher o nimero de camadas e 0 numero de

neurdnios por camada [16].

As redes perceptron multicamadas (MLP) com a retropropagacdo como
algoritmo de treinamento (Backpropagation), utilizada em mudltiplas aplicacbes
(aproximacéao de funcdes, classificacdo e associacdo de padrdes), constituem o tipo de
rede mais utilizado, uma vez que estas ndo sao limitadas a resolver problemas

linearmente separaveis [27].

A arquitetura de uma rede MLP pode ser vista na figura 3.5. O numero de
entradas corresponde ao numero de variaveis utilizadas. A informacéo é recebida por
essas entradas, que por sua vez a encaminham aos neurdnios das duas camadas
ocultas. Destas camadas os dados sdo repassados para os neurdnios de saida, que
mais uma vez realizam processos de multiplicacdo e acumulacéo, e, por meio de uma

funcéo de transferéncia, produzem resultados (saidas da rede) (Figura 3.5).

Figura 3.5 — Rede MLP.
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Durante o treinamento os resultados da ultima camada (saida) sdo comparados
com os valores esperados (informados pelo programador), encontrando-se as
diferencas, que constituem um vetor de erros. As derivadas deste vetor em funcao dos
respectivos pesos sao determinadas, sendo transferidas no sentido inverso e voltando
aos neurdnios da camada oculta (processo de retropropagacdo). Nestes neurdnios
calcula-se a somatoria das derivadas dos erros, definindo-se sua participagdo no erro
de saida. Mediante algum procedimento mateméatico, como o método dos minimos
quadraticos, os neurbnios modificam os pesos de suas conexdes, diminuindo o erro
apresentado pela rede. O processo repete-se ciclicamente, até que os neurbnios da

camada de saida apresentem um erro inferior ao estipulado [16].

Depois do processo de treinamento finalizado todo o conhecimento da rede esta
fixado nos pesos das conexdes, que de agora em diante ndo mudardo até que um
novo treinamento seja requerido. Dispondo dos pesos das conexdes e de informacdes
a respeito das funcbes de transferéncia e de combinacdo utilizadas, € possivel
estabelecer a representacdo matemética para a rede neural. Na figura 3.6 pode se ver

a formulacdo matematica da rede representada na figura 3.5.

Pesos das Entradas Fungao de Saidas da
Py 0t votvetr N S transferéncia, ., [, Pimeira camada
s [+00093 -1.8948 -1.8948 0 5171 0.79707] =2.1840 (1 =09750,,
00027 09288 09287 -2.6230 1.2105 | =2.9075 e 2 q|F09sary i
T | 00435 01933 01934 02413 [ 1.2767 | =0.8855 T | =07092 &
=] -0.0052 20115 20115 21804 1.9518 | =-2.2349 5097747 i
o LG161 0.0246 00245, 0 o L2890 ) 212020, e TA0000:,...1
E""" S LT T i D P PP PR 8B .........-..............................u....u...:
: [22670 -1.9751 12171 17370 -4.037 0.9941 14532 T1=-3.1716 —0.9965 -
s [2.2788 -2.0632 1.3547 -1.1055 -4.1156}}! 0.7092 |+| 42095 |=273059 } ‘mig(ﬂJ=l+—22— 1l_g9g03 =
s [L0.6567 1.0994 -05789 -0.0741 16436 | -09774 | |(-1.5688) |=0.1893 (Hrewc2a] | _oig71 =
O P :
© [-0.0013 -08133 -0.01567 60598%635 {(-0_0010) =-0_7999} T 079995 Saidas
t Los122 00049 00183 ]| 707 |"Looor2  |=-07999 F =£0.7999 I > da rede

™
M
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Figura 3.6 — Formulagdo matematica.

O primeiro retéangulo selecionado na figura acima representa as operacdes
realizadas da entrada até os neurdnios da primeira camada, sendo a primeira matriz a
de pesos das conexdes e a segunda a de entradas da rede. Estdo também indicadas a
funcdo de transferéncia e as saidas desta primeira camada. Na segunda selecao

acontece a mesma coisa, com os dados indo das saidas da primeira camada até as
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saidas da segunda camada. A Ultima selecé@o séo as operacdes realizadas na camada

de saida, terminando com as saidas finais da rede.

As principais vantagens das RNA MLP com algoritmo de treinamento da
retropropagacao estdo relacionadas a sua larga faixa de aplicacdo, simplicidade e
eficiéncia. Por outro lado, a principal desvantagem € o fato do processo de treinamento
ser bastante demorado, uma vez que exige muitos exemplos para possibilitar um
aprendizado estavel. Outro fator negativo é possibilidade do algoritmo convergir para
um minimo local, resultando em uma solucédo invalida. Neste caso, como ha uma
grande dependéncia do ponto de partida, deve-se reiniciar o processo de treinamento

da rede para condi¢des iniciais diferentes [27].

3.3 LOGICA NEBULOSA (LOGICA FUZZY)

O interesse por logica nebulosa vem sendo estabelecido devido ao fato desses
sistemas serem bastante robustos em aplicacdes envolvendo informacfes imprecisas
e vagas, além de aplicacdes envolvendo objetivos conflitantes [25]. Outro aspecto
atrativo é o0 pouco esforco computacional envolvido e a simplicidade de

implementacdo. Algumas caracteristicas e requisitos comuns a escolha de logica

nebulosa como técnica de IA a ser aplicada séo [16]:

» ter disponibilidade de regras heuristicas (necessidade da ajuda de

especialistas humanos);

* inexisténcia de expressdo em forma matematica como método de

solucéo;

« a modelagem matematica do problema requer varias simplificacdes,

resultando em um modelo pouco preciso;
» 0 problema envolve restricdes vagas e/ou multiplos objetivos conflitantes.

* a complexidade do problema torna a solugdo computacional bastante

pesada, caso técnicas convencionais sejam utilizadas;

e capacidade de supressdo de ruidos — ndo € sensivel a sinais

inesperados.
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A logica nebulosa consiste em aproximar a decisdo computacional a decisao
humana. Isto é feito de forma que a decisdo de uma maquina ndo se resuma apenas a
um “sim” ou um “ndo”, mas também tenha decisdes “abstratas”, do tipo “um pouco
mais”, “talvez sim”, e outras variaveis que representem as decisdées humanas [25]. A
l6gica nebulosa tem se destacado principalmente na area de tomada de decisfes e

controle [26].

Alguns conceitos basicos encontrados em ldgica nebulosa e que serdo mais

explorados no decorrer do texto sao [16]:

valores abruptos: valores que podem ser mapeados somente como
pertencentes ou nao pertencentes a um conjunto (como na lbgica

classica);

» funcédo de pertinéncia: define um conjunto nebuloso mapeando entradas

de seu dominio a graus de pertinéncia;

» grau de pertinéncia: grau ao qual um valor abrupto € compativel com uma
funcdo de pertinéncia, o qual pode tomar dentro de um intervalo pré

determinado, por exemplo [0,1];

* etigueta: nome descritivo, utilizado para identificar uma fungdo de

pertinéncia;

* dominio: valores (geralmente niumeros) sob os quais € definida a funcao

de pertinéncia.

e universo de discurso: todos os valores possiveis de uma variavel do

sistema.

3.3.1 Conjuntos nebulosos

A logica nebulosa é baseada na teoria dos conjuntos nebulosos, que foi
desenvolvida por Zadeh em 1973. Segundo essa teoria um conjunto ndo apresenta
limites bem definidos podendo um elemento pertencer parcialmente a ele. O que vai
caracteriza-lo sera o grau de pertinéncia, que € uma medida que quantifica o grau de

quanto este elemento pertence a um determinado conjunto [25], [28].

A logica nebulosa tem obtido espaco em razdo da existéncia de problemas

complexos ou mal definidos, onde as técnicas convencionais ndo conseguem
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demonstrar bons resultados. Os conjuntos nebulosos representam uma forma
excelente na elaboracdo de modelos completos e eficientes, capazes de representar a
imprecisdo do raciocinio humano, no qual varidveis linglisticas associadas a funcdes
de pertinéncia sao utilizadas, obtendo sistemas com maior robustez e capacidade de

generalizacao e facilidades de modelagem [16], [28].

As variaveis linglisticas sao variaveis que podem assumir palavras ao invés de
nameros. O valor de uma variavel linglistica € chamado variavel nebulosa, a qual é

caracterizada por um conjunto difuso.

3.3.2 Funcéao de pertinéncia

Um conjunto nebuloso é obtido simplesmente pela modificagdo do conjunto de
valores de uma funcéo caracteristica, permitindo se obter valores em um conjunto mais
geral. Um valor particular neste conjunto descreve o quanto este elemento pertence ao
conjunto. A funcao caracteristica que qualifica o elemento quantificando o “pertencer” e
0 "ndo pertencer’ € chamada de fungcdo de pertinéncia. A funcdo de pertinéncia
associa um valor do conjunto universo a um ndamero que representa o grau de

pertinéncia do elemento a um conjunto difuso [16]. Por exemplo:
B (x) = X° ©)

Como a funcao de pertinéncia vai caracterizar o conjunto nebuloso que, por sua
vez, irA modelar o raciocinio impreciso em questdo, € importante que as funcdes de
pertinéncia usadas possam agregar o maximo de conhecimento sobre o assunto. A
escolha deve ser muito criteriosa e geralmente dois méetodos séo utilizados, estatisticos

e por experiéncias psicologicas [16].
» experimental: Estatistico [16].

Exemplo - Faz-se perguntas do tipo: “Um homem de 1,80 m € alto?” E a

posteriori faz-se um estudo estatistico de todas as respostas.
» conceitual: Experiéncia Psicoldgica [16].

Exemplo: Coloque um "X” no ponto da linha que estd um pouco a direita

da marca.

E de extrema importancia analisar algumas caracteristicas da fungdo de

transferéncia, tais como forma, magnitude e largura da base [16]:
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forma: A triangular € uma das mais comuns, porém a normal, trapezoidal
e exponencial também sdo utilizadas com freqiéncia. Outros tipos de
funcdes devem ser estudados antes da utilizacdo, levando em conta,

inclusive, fatores como complexidade computacional;

magnitude: Normalmente a magnitude é normalizada a 1, mas em

aplicacoes especificas outros valores sao possiveis;

» largura da base: A largura da base ira definir a abrangéncia desta funcéo.

Alguns exemplos de fungdes de pertinéncia sdo mostrados abaixo:
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Figura 3.7 — Exemplos de fun¢des de pertinéncia.

As fungOes de pertinéncia, em geral, mapeiam conjuntos em um intervalo de 0 a

1, partindo da classificacdo totalmente pertencente (1), passando por valores

intermediarios de graus de pertinéncia e chegando a totalmente “ndo-pertencente” (0).

E possivel perceber que a definicdo de conjuntos nebulosos abrange os conjuntos

abruptos (crisp), uma vez que é possivel determinar uma funcdo que tem por imagem

apenas dois valores distintos do conjunto {0,1}.

3.3.3 Operagbes com conjuntos nebulosos

Existem algumas operacdes basicas que sdo usadas para manipular as

informacgdes contidas nos conjuntos nebulosos, contemplando inclusive as operacdes

com conjuntos abruptos (Tabela 3.1)[16]:



Tabela 3.1 - Operacdes Nebulosas

Operacao Conectivos da ldgica de Conectivos na Logica Nebulosa
primeira ordem
Intersecédo AeB=ANB Ma ne(X) = minyd pa (X), Ke(X) }
Unido AouB=AUB Maus(X) = max,{ Ha (X), ue(X) }
Complemento A Ha (X)= 1- Ug

3.3.4 Raciocinio nebuloso

A fung@o de um raciocinio nebuloso é determinar uma possivel concluséo a
partir de uma série de premissas imprecisas. Esse tipo de raciocinio € na maior parte
de natureza qualitativa e ndo quantitativa, assim € necessario utilizar a légica nebulosa

ao inves da ldgica classica.

O raciocinio nebuloso é um raciocinio que chega a uma conclusao baseado em
dados imprecisos, representados por graus de pertinéncia a um conjunto nebuloso. No

raciocinio nebuloso trabalha-se com imprecisdo, envolvendo processos tais como:

nebulizacdo (fuzzyfication) e denebulizacéo (defuzzyfication) [16].

Para explicar os procedimentos envolvidos em um raciocinio nebuloso é

proposto um pequeno sistema (Figura 3.8) [16].

— 1 NEBULIZADOR

BASE DE REGRAS
NEBULOSA

MOTOR DE

entrada
numérica

Este sistema mapeia entradas abruptas em saidas abruptas e é basicamente

formado por quatro componentes: as regras, o nebulizador, o motor de inferéncia e o

denebulizador.

ativagio de novas
regras nebulosas

INFERENCIA

variaveis
nebulosas

DENEBULIZADOR,

variaveis ttad
nebulosas e

numerico

Figura 3.8 — Sistema nebuloso.
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3.3.4.1 Regras

Podem ser fornecidas pelo especialista ou ser extraida de dados numéricos. Em
ambos 0s casos as regras de inferéncia sdo expressas como declaracbes do tipo
“SE...ENTAQ”. Por exemplo : “ SE em um transformador de 230/138 kV os relés 51 e
50 (sobrecorrente) atuaram e os relés 49 (de imagem térmica) atuaram ou a
temperatura no transformador é alta e status do disjuntor é fechado ENTAO
sobrecarga do transformador”. Essa regra mostra que se precisa de uma compreensao
de:

1. variaveis linguisticas versus valores numericos das variaveis (relés versus
51);

2. variaveis linguisticas quantificadoras (temperatura no transformador pode
ter um numero finito de termos linguisticos relacionados com ela, podem
ir de extremamente alta até muito baixa) o qual é feito utilizando fungcdes

de pertinéncia nebulosa;

3. conex0es légicas para variaveis linguisticas, “e”, “ou” etc.;
4. implicacdes, por exemplo “Se A entdo B”.

Além de todas estas implicacbes é necessario entender e dominar o

procedimento de combinar regras para obter um bom resultado.

3.3.4.2 Nebulizador

Mapeia valores numeéricos de entrada em conjuntos nebulosos. Isto é
necessario para ativar regras que estdo em termos de varidveis linglisticas, as quais
possuem conjuntos nebulosos associados a eles. Estes conjuntos nebulosos podem
ser representados por fun¢des do tipo impulso, triangular, trapezoidal, normal, tipo S,
tipo Z, tipo PI, entre outras. Cada funcao deve ser escolhida com cuidado para atribuir

a representatividade da imprecisédo ao conjunto [16].

3.3.4.3 Motor de inferéncia

Mapeia conjuntos nebulosos em conjuntos nebulosos. Ele manipula o caminho
no qual as regras sdo combinadas. Da mesma maneira como 0s humanos utilizam

muitos tipos diferentes de procedimentos inferénciais na compreensao de
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pensamentos ou para a tomada de decisdo, existem diversos processos inferénciais

em légica nebulosa [16].

3.3.4.4 Denebulizador

Mapeia conjuntos nebulosos de saida em valores numéricos. Em uma aplicacao
de controle, por exemplo, seria um numero corresponde a uma acao de controle ou em
uma aplicacdo de processamento de sinais poderia corresponder a uma predicdo do

comportamento do sinal observado [16].

Existem varios métodos pesquisados e popularizados, porém alguns se

destacam, o denebulizador maximo e o denebulizador do centroide.

O denebulizador maximo examina o conjunto nebuloso B e escolhe como sua
saida o valor de y para o qual pB(y) € o maximo. Isso pode direcionar a resultados
peculiares ou pode ter valores altos sem levar em consideracdo todos os valores sobre

0S quais encontra-se representado o conjunto nebuloso [16].

O denebulizador do centroide determina o centro de gravidade (centroide), y,

de B e utiliza este valor como a saida do sistema. O valor do centroide é calculado por:

v = Js Y5 (y,)dy
] 5 (y)dy

(10)

onde:

y - centroide;

S - dominio de ug(y);

Ms(y) — funcéo de pertinéncia;

y — valor abrupto.

Freqiientemente S é discretizado, de modo que y pode ser aproximado pela
utilizacdo de somatério no lugar da integracdo. O denebulizador do centréide sempre

tem valor Unico, no entanto este é geralmente dificil de calcular.

Para a correta utilizacdo das técnicas de IA (RNA e LN) é necessario estruturar

0 sistema de ensaios proposto. Com este objetivo, o capitulo 4 apresenta as
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grandezas analisadas e selecionadas, as adequag0Oes feitas no sistema de ensaios

atual e o tipo de RNA escolhido.
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4 ESTRUTURACAO DO SISTEMA NEURAL DE
ENSAIO

O tempo despendido nos ensaios de desempenho é elevado devido ao longo
periodo de estabilizacdo ou transitorio. Na tentativa de realizar esses ensaios em um

tempo muito menor € proposto um novo sistema de ensaio.

De acordo com a norma ISO 917 [4] os resultados dos ensaios séo calculados
somente com base nos dados de regime permanente, em razao disto os dados
referentes ao transitério geralmente ndo sao analisados ou muito menos armazenados.
Sem dispor de uma base de dados e uma estrutura de ensaios direcionada a anélise
durante o transitorio, foi realizado a estruturacéo e desenvolvimento do sistema neural
de ensaio (SNE).

Na estruturacao é feito um planejamento do que é medido, quais sdo as acfes
necessarias para a preparacdo da bancada de ensaios, quais grandezas sdo mais
indicadas para a inferéncia das caracteristicas de regime permanente e qual a RNA

mais adequada.

4.1 IDENTIFICACAO DAS GRANDEZAS ANALISADAS

Como ja apresentado, os ensaios de desempenho simulam diversas condi¢des
de operacdo de um compressor e, para que O sistema seja capaz de controlar o
processo e fornecer dados confiaveis, uma grande quantidade de medicbes é
realizada. A bancada de ensaios, com os métodos C e F implementados, possui uma
série de medicOes instaladas, denominadas medi¢cdes normais, que sdo apresentadas

na tabela 4.1:
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Tabela 4.1 — Medi¢Bes normais.

n° Grandeza n° Grandeza

1 temperatura de entrada do compressor | 10 tensdo nas resist. de aquecimento

2 temperatura de entrada do trocador 11 presséo de succao

3 temperatura do ambiente climatizado 12 presséo de descarga

4 | temperatura de descarga do compressor | 13 tenséo eficaz no compressor

5 temperatura do separador de 6leo 14 corrente eficaz no compressor

6 temperatura do ambiente do trocador 15 |poténcia ativa consumida pelo compressor

7 temperatura da carcaca (lateral) 16 fluxo de massa de refrigerante

8 temperatura de saida do trocador 17 capacidade de refrigeracdo (método C)

9 potencia d|SS|pada.nas resisténcias de 18 capacidade de refrigeracdo (método F)
aguecimento

As grandezas expostas na tabela 4.1 sdo muito importantes e carregam uma
grande quantidade de informacéo a respeito do desempenho do compressor, porém
elas podem ser insensiveis a alguns fendmenos que ocorrem durante o transitorio ou

ter um tempo de estabilizacdo muito elevado.

Pela falta de uma base de dados consistente sobre o transitério e buscando
novas medi¢cdes para auxiliar os modelos neurais na inferéncia do desempenho do

compressor, foi realizado um estudo para definicdo de medicdes adicionais.

Sabendo que o0s ensaios abordados sdo executados com a carcaca do
compressor ja soldada (pronto para ser instalado em um sistema de refrigeracédo), a
implementacdo de medi¢des intrusivas no compressor ndo € possivel, sobrando
medicdes na parte externa do compressor e medi¢gdes internas e externas nos outros
componentes do circuito (evaporador, tubulacdo, condensador etc.). Considerando que
as medi¢cdes normais continuam a ser realizadas, a lista de grandezas adicionais a

serem analisadas durante os ensaios é exposta na tabela 4.2:
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Tabela 4.2 — Medi¢Bes adicionais.

n° Grandeza n° Grandeza

19 poténcia aparente consumida pelo 26 temperatura da carcaca (solda)
compressor

20 poténcia reativa consumida pelo 27 temperatura da carcaca (curva do 6leo)
compressor

21 fator de poténcia do compressor 28 vibracdo do compressor (direcdo vertical)

22 presséo de entrada no calorimetro 29 |vibracdo do compressor (direcéo horizontal)

componentes harménicas de

23 presséo de saida do calorimetro 30 corrente (1 a 15)
24 temperatura da carcaca (topo) 31 guantidade de 6leo no separador
25 temperatura da carcaca (fundo)

A aquisicdo dos valores de poténcia reativa, aparente e do fator de poténcia
busca identificar mudangas construtivas do motor ou desbalancemento das
impedancias do circuito elétrico, refletindo em um consumo de poténcia ativa maior. A
medicdo do fator de poténcia e das poténcias aparente, ativa e reativa € redundante,

sendo eliminada na fase de classificacéo.

As quatro novas medicdes de temperatura da carcaca fazem o mapa de
distribuicdo de temperaturas no compressor e sdo instaladas em pontos estratégicos
(Figura 4.1). A temperatura no topo é a mais alta da carcaga, uma vez que o 6leo que
lubrifica 0 motor € expelido neste ponto. Na emenda (solda) é possivel identificar
algum problema na montagem ou no processo de soldagem. Na “curva” tenta-se
avaliar o nivel do 6leo dentro do compressor, partindo do principio que o 6leo esta em
uma temperatura mais elevada e que sua inércia térmica é diferente do fluido que
preenche o compressor. No fundo do compressor o 6leo permanece acumulado, assim

nessa medicao estima-se a temperatura do 6leo em repouso.

topo

emenda .
ja existente

' "Curva"l
(nivel do dleo) fundo

Figura 4.1 — Pontos para medicdo de temperatura da carcaga.
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As medicOes de vibracdo sao realizadas em dois pontos diferentes analisando
duas direcdes, na vertical e horizontal em relacdo a base do compressor. Para cada
ponto sdo medidas e analisadas diversas faixas de frequéncia para poder caracterizar
algum comportamento especifico nos compressores ensaiados [29]. Os dois pontos

podem ser vistos na figura 4.2.

yibragao
vertical

WIDracan
horizontal

Figura 4.2 — Medicdo de vibracéo.

A medicdo das harmoénicas, da primeira a décima quinta, carrega informacgdes a
respeito da forma de onda da corrente que circula no circuito elétrico do compressor.
As imperfeicbes construtivas e o circuito elétrico do compressor distorcem a forma
onda senoidal da corrente do motor. Os valores medidos podem revelar um consumo

de poténcia ativa maior ou menor, identificado pela presenca de harmonicas [29].

A quantidade de 6leo presente em um compressor € fixada pelo fabricante e
deve respeitar um nivel minimo mesmo quando em operacado, pois este elemento &
essencial para o seu funcionamento, servindo como lubrificante e transmissor de calor.
Embora ndo seja desejavel, uma boa parte do 6leo circula no sistema junto com o
fluido refrigerante e, para néo ficar acumulado na bancada de ensaios, ele é separado
por um dispositivo chamado separador de 0Oleo, colocado logo apos a descarga do
compressor. A quantidade de 6leo despendida e separada durante o ensaio pode ser

um indicador do bom funcionamento do compressor.

As grandezas listadas na tabela 4.1 possuem o0s respectivos sistemas de
medicao instalados na bancada, porém para as medi¢cdes adicionais (Tabela 4.2) é
necessario especificar ou desenvolver e instalar todos os sistemas de medicéo. Esse

assunto sera abordado no item 4.2 .
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4.2 ADEQUACAO DO SISTEMA A UTILIZACAO DAS TECNICAS
DE IA

Para o0 novo sistema de ensaio proposto, diversas adaptacbes e
desenvolvimentos precisam ser executados na bancada de ensaios, dividindo-se em
trés partes, as mudangas no programa de operacdo da bancada (software), as
melhorias na automacéo da bancada e o desenvolvimento dos sistemas de medigcao

para as grandezas adicionais.

4.2.1 Mudancas no programa (software)

A versao original do programa de operacdo da bancada, feita em Labview,
realiza as aquisicdes das medicbes normais em intervalos de dez segundos, controla
0S processos necessarios, calcula os valores de capacidade de refrigeragdo, consumo
de poténcia ativa e coeficiente de desempenho e grava os dados de regime

permanente em um arquivo de texto.

Para o novo sistema de ensaio 0 programa precisa de algumas modificacdes.
Primeiramente € alterada a gravacao dos dados, passando a guardar as leituras de
todas as grandezas desde o inicio do ensaio, para possibilitar a analise do transitério.

Posteriormente é incluida no programa a aquisi¢cdo das medi¢des citadas no item 4.1 .

O intervalo de aquisicao dos dados era de dez segundos, mas para a analise do
transitério esse periodo pode ser muito longo, uma vez que as varidveis estdo em
processo de estabilizacdo e com grandes variacdoes diferentemente do regime
permanente. Para isso o intervalo foi reduzido para cinco segundos, ndo podendo
diminuir mais do que isso, devido ao tempo necessario para comunicacdo do

computador com a bancada e ao tempo de leitura de alguns equipamentos.

4.2.2 Melhorias na automacao da bancada

Para excluir a influéncia do operador, o que pode aumentar o tempo de ensaio e
dificultar a tarefa de inferéncia pelas redes neurais, deve-se efetuar 0 maximo de
automacao possivel na bancada. E desejavel que o transitério dos ensaios siga um
mesmo padrdo de controle, para que eventuais fenbmenos ocorridos sejam atribuidos

somente as caracteristicas do compressor e ndo a mudancas na operacdo da
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bancada. O quanto antes as variaveis controladas estabilizarem mais rapida pode ser
a inferéncia das caracteristicas de regime permanente por parte das técnicas de IA.
Vale ressaltar que algumas caracteristicas inerentes ao compressor sdo afetadas
indiretamente pelo controle do sistema e que estas caracteristicas terdo

comportamentos similares em casos representativos.

Segundo um estudo realizado por Poletto [48], dois processos de controle séo
muito importantes dentro do ensaio, o controle da presséo de succ¢ao e da temperatura
de saida do evaporador (variavel relacionada com a temperatura interna do
calorimetro). O controle da pressdo de succao ja era executado, porém com alguns
pequenos erros e com um tempo de estabilizacdo ndo muito pequeno. O sistema de
controle original utilizava um controlador PID-Eurotherm e uma valvula agulha

motorizada como atuador. A partir disto um novo sistema de controle foi implementado.

Inicialmente a presséo € medida com o emprego de um transmissor de presséao e
uma placa de aquisicdo de sinais. Com base no valor medido é calculado o sinal de
controle no computador. O sinal fisico é gerado pela prépria placa, que apresenta
funcionalidade de geracao de sinais analdgicos. Esse sinal, de baixa poténcia, passa
por um estagio amplificador e alimenta um regulador de pressdo de uma linha

pneumatica.

A presséo na saida do regulador é proporcional ao sinal de controle aplicado em
sua entrada. O sinal de pressao que sai do regulador é responsavel pelo controle da
abertura de uma valvula proporcional. Essa valvula é o atuador final do sistema, visto
que permite maior ou menor passagem de fluido refrigerante no estado gasoso para a
camara que alimenta o compressor. Essa maior ou menor passagem é que
determinara a pressao na entrada do compressor. Esquematicamente, o sistema de

controle é apresentado na figura 4.3:
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O controle automatico da temperatura de saida do evaporador, por sua vez,

encontrava-se com a opgéo de controle manual ou PID, sendo que o segundo divergia.

Além desta limitacdo, o sistema anterior de alimentacdo das resisténcias (atuador)

atribuia ao controle uma resolucéo limitada. A situagéo anterior do controle & mostrada

na figura 4.4:
sinal de controle Controladorf
Medidor
Eurotherm
Motor
Varivolt

Calorimetro

Evaporador

&I

Resisténcias

Compressor

Figura 4.4 — Situacdo anterior do controle de temperatura de saida do evaporador.




64

O sistema de controle e medicdo de temperatura € composto pelo
controlador/medidor Eurotherm e um Pt-100. O controlador/medidor realiza a
alimentacdo do termorresistor, a aquisicdo da tensdo e corrente sobre ele e o
processamento desses dados, obtendo a temperatura de saida do evaporador. O
controle também ¢é realizado pelo controlador/medidor, através de um PID ou
manualmente, enviando um sinal de controle para o sistema de alimentacdo das

resisténcias de aquecimento [30].

O sistema de alimentacédo é constituido de um varivolt equipado de um motor de
selecao de tap. O motor recebe o sinal de controle, muda de posicao e seleciona um
tap que corresponde a uma tensdo, imposta pelo varivolt, nos terminais das
resisténcias de aquecimento. Como estes tap’s sdo muito limitados, a resolugao do

sistema também é limitada.

No novo controle desenvolvido os problemas foram solucionados, agora a

estabilidade é atingida automaticamente e a resolucdo do atuador é boa (Figura 4.5).

Calorimetro
- -
Evaporador
Temperatura ﬁ
de saicda do [-eam =)
evaporador Medidor i

Eurotherm
RS-232 Resisténcias

Compressor

Controlador

|
preditivo :

GPIB | Fonte variavel de
Sinal de tenséo continua

controle

Figura 4.5 — Situacéo atual do controle de temperatura de saida do evaporador.

A medicao da temperatura continua a ser realizada com o medidor Eurotherm e
a comunicacdo com o computador € estabelecida via RS-232. O controle passa a ser
realizado por um controlador preditivo (software), controlando a fonte variavel de

tensdo continua via GPIB, substituindo o conjunto motor e varivolt.

O controle preditivo consegue atuar eficientemente mesmo em um sistema com
grande inércia térmica, fato que dificultava o controle PID. Para estabelecer tal

controle, foi levantado o modelo aproximado da planta e implementado o controle com
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base nos parametros estabelecidos por simulacdo e ajustados posteriormente durante

a operacao.

4.2.3 Desenvolvimento dos novos sistemas de medicao

O objetivo da implementacdo dos novos sistemas de medi¢cdo é o estudo do
transitorio, na tentativa de observar algum fenbmeno que ajude na avaliacdo dos
parametros do compressor. Pensando neste objetivo, o projeto e desenvolvimento dos
novos sistemas de medicao foram realizados considerando uma incerteza bem abaixo
do indicado pelas normas, para que, assim, os fenbmenos nao ficassem mascarados

na incerteza, identificando o comportamento real do compressor.

Como, somente apds a aquisicdo e andlise dos dados, € possivel estabelecer
alguma conclusdo sobre a utilizacdo definitiva destes novos sistemas de medicao,
foram desenvolvidos modelos provisérios. No caso de importancia comprovada, uma

versao final deve ser construida.

4.2.3.1 Temperaturas da carcaca

Atualmente as medi¢des de temperatura na bancada de ensaio sdo feitas com
termorresistores de platina (Pt100) e controladores Eurotherm. Os controladores
realizam a alimentacdo, a medic&o de resisténcia e a converséo, segundo a curva do
termorresistor, de resisténcia para temperatura. O esquema pode ser visto na figura
4.6:

CONTROLADOR

TEMPERATURA

P00

Figura 4.6 — Medicdo de temperatura com controlador Eurotherm.
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Como o controlador tem preco muito elevado, incerteza grande e é necessario
instalar mais quatro pontos de medicao de temperatura, foi proposto um novo sistema
de medicdo. Este novo sistema continua a usar termorresistores de platina (Pt100),
porém as configuracdes de alimentacdo e medicdo séo diferentes, seguindo o modelo

de Anderson Loop [31].

O circuito de lago de corrente constante, também conhecido como Anderson
Loop (nome atribuido em homenagem ao engenheiro que desenvolveu o circuito, Karl
F. Anderson), € um conceito de circuito para condicionamento de sinais de
transdutores resistivos, podendo ser implementado em diversas configuracoes,
dependendo da aplicacéo [31], [32], [33].

Basicamente a estrutura proposta € composta por uma fonte de corrente
constante em série com o0s transdutores resistivos e 0 resistor de referéncia. A
medicao de tenséo sobre todos os elementos resistivos e 0 processamento (soma) das
mesmas € feita através de amplificadores operacionais ou algum outro dispositivo
gualificado para tal fim [31], [34], [35]. Um diagrama do sistema final desenvolvido
encontra-se na figura 4.7. Nessa figura encontram-se os nomes dos componentes e a

topologia do circuito.
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Depois do sistema implementado, foi realizado uma calibracdo e as incertezas

finais, para as quatro cadeias de medicdo completas, foram calculadas. A incerteza
final inclui as parcelas sistematicas e aleatérias, inclusive a incerteza do padréo de

calibragéo [37],[38],[39]. Os valores de incerteza obtidos estdo expostos na tabela 4.3:

Tabela 4.3 — Incertezas finais dos sistemas de medicao de temperatura associadas a cada transdutor.

Transdutores
Incertezas | pt100 -1 [ pt100 -2 [ pt100 -3 [ pt100 -4
finais ['C]
(95%, k=2) | *0.1 +0,1 +0,1 +0,1

Existem inUmeras vantagens associadas a este circuito, entre as principais

pode-se citar:

* imunidade a resisténcia dos cabos de ligacédo para medicao;

* medicao diferencial,



68

» linearidade da variacéo de resisténcia;
» dobro da sensibilidade do circuito de Ponte de Wheatstone (PW);

» utilizacdo de multiplos transdutores.

4.2.3.2 Vibracdo do compressor

Em um compressor hermético encontramos trés tipos de vibracao (classificacao

quanto a origem) [40]:
» desbalancemento de forcas presentes no equipamento;
» desbalanceamento de torques;
» flexado do corpo.

Os dois primeiros sao classificados como de baixa frequéncia e o terceiro de
alta frequiéncia. Algumas fontes das vibracdes de alta frequéncia sédo valvulas e fluxo

de descarga de refrigerante [40].

O ruido gerado dentro do compressor hermeticamente fechado também é
propagado pela carcacga, sendo que até 500 Hz as fontes sdo os movimentos do corpo
sélido da carcaca (amplitude sensivel as condi¢cées de operacdo do compressor) e de
600 Hz a 2,5 kHz as fontes sdo deformac0es localizadas na carcagca causadas pelos
mecanismos internos do compressor. Um dado importante é a freqiéncia natural da
carcaca, que se encontra em aproximadamente 2 kHz ou 2,5 kHz [40]. Nestas
freqiéncias, qualquer minima excitacdo vai ser amplificada. A analise dos sinais de
vibracdo é feita como auxilio da transformada de Fourier e a frequéncia maxima

analisada é de aproximadamente 10 kHz [41].

Segundo o teorema de Nyquist, para garantir que nao haja sobreposicdo do
espectro de freqiéncia durante o processo de amostragem € necessario que a
freqiiéncia de amostragem seja maior que duas vezes a freqiéncia maxima do sinal
amostrado. Porém, para garantir que a amplitude do sinal amostrado esteja correta,
devido a imperfeicbes do sistema de aquisicdo, como de conversores analdgico
digitais, a freqiéncia de amostragem neste caso precisa ser 5 vezes maior que a

largura de banda.

Os compressores herméticos que sao ensaiados nhas bancadas sao

compressores que ja estdo prontos para venda, ja estdo lacrados e ndo podem ser
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abertos. Assim, a Unica opcao para medicdo de vibracdo € na carcaca. As grandes
variacfes da pressdo no cilindro e a pulsacdo do muffler de suc¢cdo sdo as maiores
fontes de vibracdo na carcaca e as molas sdo os elementos que transmitem as

vibracBes dos componentes internos para a carcaca [41].

Para a medicao da vibracdo do compressor foram utilizados acelerometros PCB
(Figura 4.8) e uma placa de aquisicéo rapida da National Instruments, modelo 4452. A

freqiiéncia maxima adquirida é 10 kHz e a freqiiéncia de amostragem é 50 kHz.

Figura 4.8 — Acelerbmetro para medicéo de vibracéo.

O processamento dos dados é realizado com o auxilio de ferramentas do
Labview, utilizando a transformada de Fourier e analise de oitavas. Uma oitava é o
intervalo entre duas frequéncias (f2 - f1), em que a razéo entre elas (f2/f1) é dois. A
ISO indica os valores centrais para as oitavas (Tabela 4.4). O valor armazenado no
ensaio é a poténcia do espectro de freqiiéncia presente em cada oitava de 1 kHz a 10
kHz.

Tabela 4.4 — Freqiéncias centrais segundo a 1SO.

NUmero das Freqléncia central da Frequiéncia central da banda
bandas segundo a | banda para as oitavas para 1/3 de oitava
ISO [HZ] [HZ]

11, 12,13 16 12.5, 16, 20

14, 15, 16 315 25, 31, 40

17,18, 19 63 50, 63, 80

20, 21, 22 125 100, 125, 160

23,24, 25 250 200, 250, 315

26, 27, 28 500 400, 500, 630

29, 30, 31 1000 800, 1000, 1250

32, 33,34 2000 1600, 2000, 2500

35, 36, 37 4000 3150, 4000, 5000

38, 39, 40 8000 6300, 8000, 10000

41, 42, 43 16000 12500, 16000, 20000
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4.2.3.3 Medicao da quantidade de 6leo no separador

No caso da medicdo da quantidade de 6leo no separador ndo existe uma
solucéo comercial, nem tdo pouco indicacfes na literatura. Algumas condi¢cdes tornam
o desenvolvimento do sistema de medi¢do ainda mais dificil: o circuito de refrigeracéo
é fechado e ndo pode haver contaminacdo com umidade ou fuga de fluido refrigerante;
no final do ensaio o Gleo analisado precisa retornar ao compressor; a vazao de 6leo é

muito pequena, impedindo a utilizacdo de medidores tradicionais de vazao.

Para mensurar tal grandeza foi escolhido um sistema de medigdo 6ptico com
processamento de imagem, um “gotejador” e algumas modificacbes no circuito de

retorno de 6leo do separador ao compressor.

Em série com o separador de 6leo, na tubulacdo de retorno, foi instalado um
visor de liquido modificado. O visor de liqguido é um dispositivo com a face
transparente, utilizado em refrigeracdo para observar a passagem de refrigerante na
tubulacdo e quantificar a umidade do sistema através de um indicador de umidade. Foi
implementado um “gotejador”, com o auxilio de uma agulha e solda, dentro do visor de

liquido (Figura 4.9).

»'Gotejador"”

, Visor de
Ny umidade

g 5

Figura 4.9 — Visor de liquido e “gotejador”.

Para contar o niumero de gotas de 6leo que passam pelo gotejador utilizou-se
uma camera digital e um programa de processamento de imagem (Figura 4.10 e
Figura 4.11).
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Figura 4.10 — Sistema de medicéo da quantidade de 6leo.

A contagem é realizada através da variacdo de luminosidade de uma linha de
pixeis. A primeira imagem, depois de iniciado o ensaio, € armazenada como padréo, e
caso a luminosidade ultrapasse um limite estabelecido e retorne ao valor do padréo
efetua-se a contagem de uma gota. O valor s6 € computado no retorno da
luminosidade, com o objetivo de evitar a contagem dupla quando uma gota permanece
um tempo maior antes de se desprender. A gota e a linha de pixeis podem ser vistas
na figura 4.11.

Figura 4.11 — Imagem do processamento da gota.

A aquisicdo e processamento da imagem ocorrem em periodos de cem
milisegundos, porém o valor do numero de gotas é gravado em periodos de cinco
segundos, como as demais medigdes.
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4.2.3.4 Medicao das componentes harmoénicas de corr  ente

As medicOes elétricas na bancada de ensaios foram objetos de estudo de outra
dissertacdo pertencente ao mesmo projeto em parceria com a Embraco. Desse estudo
foi utilizada a medicdo das componentes harmonicas da corrente do compressor. Por
nao se tratar do foco deste trabalho, € somente descrito o principio basico da medicéo

a partir do circuito exposto na figura 4.12:

corrente do

I compressor
»C© p

+

funcdlamental
1 harménica

eI prigcipal

é—-aquisigéo (Labview)

i 15 hérménica

Figura 4.12 — Circuito para medi¢do das componentes harménicas de corrente.

Foi utilizado um shunt para medir a corrente do compressor. Esse resistor tem
caracteristicas e comportamento bem definidos pelo fabricante, permitindo a utilizacao
e a avaliagdo da incerteza deste sistema. O programa principal faz todo o
processamento dos dados e sdo armazenados todos os valores das componentes
harmonicas (de 1 a 15), a cada execucdo do programa principal da bancada de
ensaios. A freqiéncia amostragem da placa de aquisicdo € 100 kHz e o tempo de
aquisicdo de 1 s, porém somente de 5 em 5 s sdo gravados os valores médios

calculados.

Para a medicdo de poténcia reativa e aparente e fator de poténcia sé foi
necessario utilizar os medidores da fonte de alimentacédo e uma alteracdo no programa

principal.

4.3 SELECAO DAS GRANDEZAS ANALISADAS

A priori todas as grandezas descritas na tabela 4.1 e na tabela 4.2
representavam possiveis entradas para a rede neural que realizard o processo de
inferéncia do desempenho do compressor. Porém, apdés a execucdo dos ensaios,

dispondo dos resultados calculados segundo a ISO 917 e todas as variaveis medidas
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durante o transitorio, pode-se analisar, classificar e selecionar as grandezas que
agregam mais informacao a respeito da capacidade de refrigeracdo e consumo de

poténcia ativa.

O processo de analise, classificacdo e selecdo foi dividido em variaveis de
temperatura, pressdo, fluxo massico e capacidade de refrigeracdo, grandezas
elétricas, vibracdo e quantidade de 6leo. A classificacdo é realizada de acordo com a
quantidade de informacédo agregada para a inferéncia de capacidade ou consumo,
seguindo a escala: 0 para sem informacao; 1 quantidade média de informacao (pode
ser explorado, mas possui alguma barreira que dificulta o uso); 2 para grande

quantidade de informacéo.

A fim de melhorar o entendimento a respeito do critério utilizado, séo
exemplificados trés casos de classificagcdo. Na comparacao direta entre ensaios com
diferentes capacidades de refrigeracéo (valores de regime permanente), a temperatura
de entrada do compressor, por ser uma variavel controlada, se manteve no mesmo
valor de regime com transitérios semelhantes, por isso foi atribuido classificagdo “0”,
significando que esta variavel ndo € sensivel a mudancas na capacidade. Isso significa

gue para diferentes resultados finais a variavel apresentou 0 mesmo comportamento.

No caso da temperatura do topo da carcaca, em ensaios com diferentes
capacidades de refrigeracdo, diferentes temperaturas eram observadas, conferindo
classificacdo “2”, o que indica uma boa fonte de informacfes para a inferéncia dos
parametros de regime permanente. Para exemplificar a classificagcdo 1, expde-se o
caso da vibracdo, onde a medicado consegue identificar caracteristicas comuns ao lote
de fabricacdo do compressor, mas nao diferencia as capacidades dentro do lote. A

justificativa simplificada a classificacdo também é exposta nas tabelas 4.5 a 4.9.

4.3.1 Temperatura

Existem diversas variaveis de temperatura, algumas controladas, em fungéo das
condicbes de ensaios, e outras somente medidas. A tabela 4.5 indica quais sdo as
variaveis de temperatura no sistema de ensaio e quais as respectivas classificacdes e

justificativas.
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Tabela 4.5 — Classificagéo das variaveis de temperatura.

Variavel de temperatura C.:Ias§|— Justificativa
ficacao
entrada do compressor 0 Variavel controlada e sem sensibilidade ao consumo e capacidade
entrada do trocador 0 Variavel controlada e sem sensibilidade ao consumo e capacidade
ambiente climatizado 0 Variavel controlada e sem sensibilidade ao consumo e capacidade
descarga do compressor 2 Valores especificos p/ cada compressor (sensivel a cap. e cons.)
separador de 6leo 0 Nao é sensivel a mudancas de consumo e capacidade
ambiente do trocador 0 N&o é sensivel a mudancas de consumo e capacidade
carcaca 1 Valores especificos p/ cada compressor (sensivel a cap. e cons.)
. Variavel controlada, mas com periodo de estabilizagdo sensivel a
saida do trocador 1 .
capacidade
carcaca - topo 2 Valores especificos p/ cada compressor (sensivel a cap. e cons.)
carcaca - curva de 6leo 1 Valores especificos p/ cada compressor (sensivel a cap. e cons.)
carcaca - solda 1 Valores especificos p/ cada compressor (sensivel a cap. e cons.)
carcaca - fundo 1 Valores especificos p/ cada compressor (sensivel a cap. e cons.)

As varidveis controladas ndo adicionam informagdo alguma (classificacdo 0)

para a inferéncia do desempenho do compressor, pois suas leituras no transitorio e

regime permanente sao independentes da capacidade ou consumo do compressor. A

Gnica excecdo € a temperatura de saida do trocador (classificacdo 1) que tem uma

estabilizacdo demorada e que depende um pouco da capacidade de refrigeracdo do

compressor.

As duas variaveis com maior sensibilidade a mudancas de capacidade ou

consumo sao as temperaturas de descarga e do topo da carcaca, provavelmente em

funcdo da temperatura do motor e do conjunto cilindro e pistdo. As outras medicfes da

carcaca também sdo sensiveis, mas em menor nivel.

4.3.2 Pressao

As variaveis de pressdao em geral ndo sado sensiveis a capacidade ou consumo,

pelo fato de serem controladas ou terem comportamentos similares entre elas. As

informacdes contidas nos transitérios das pressdes de descarga e succdo tém

possibilidade de serem usadas, mas o regime permanente € rapidamente atingido

(Tabela 4.6).
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Tabela 4.6 - Classificagcdo das variaveis de pressao.

Variavel de pressao Classificacao Justificativa
succao 0 *usar a leitura da placa de aquisicao
descarga 1 Variavel controlada com estabilizacao rapida
descarga (placa de aquisicao) 0 *usar a outra leitura
entrada do calorimetro 0 Comportamento similar a descarga
succao (placa de aquisicao) 1 Varidvel controlada com estabilizacao rapida
saida do calorimetro 0 Comportamente similar a suc¢ao

4.3.3 Fluxo de massa e capacidade instantanea de re  frigeragao

O fluxo de massa e os calculos instantaneos de capacidade de refrigeracdo séo
as grandezas mais importantes para a inferéncia da capacidade de regime

permanente, por isso todas tém classificacao alta (Tabela 4.7).

Tabela 4.7 - Classificacdo das variaveis de fluxo de massa e capacidade de refrigeracao.

Variavel Classificacao Justificativa
fluxo de massa 2 Variavel sensivel a capacidade
fluxo de massa- filtrado Variavel sensivel a capacidade
fluxo de massa calculado através do calorimetro Usar o fluxo de massa medido
capacidade calculada através do calorimetro Variavel sensivel a capacidade
capacidade calculada através do fluxo de massa Variavel sensivel a capacidade

NN N

Os dois métodos instalados obtém direta ou indiretamente os valores de fluxo
de massa e calculam a capacidade. Para obter mais informacfes durante o transitorio
as grandezas de ambos os métodos devem ser utilizadas. Existem duas justificativas
para utilizar informacdes redundantes (fluxo de massa, capacidade calculada pelo fluxo
de massa e capacidade calculada pelo calorimetro), a primeira é a incerteza de
medicdo de cada medida e a segunda sdo os melhores resultados empiricos do
sistema. Foram realizados diversos testes no sistema com e sem a utilizagcdo de
informacdes redundantes e, mesmo sem uma explicacao totalmente fundamentada, foi
decidido utilizar informagOes redundantes em vista dos melhores resultados finais

obtidos nesta configuracao.

4.3.4 Grandezas elétricas

As grandezas elétricas mostraram-se essencialmente sensiveis ao consumo de
poténcia ativa. As excecfes sdo as variaveis relacionadas a tensdo de alimentacéo,
que sao controladas e ndo apresentam variagdo significativa. A classificacdo das

grandezas elétricas é vista na tabela 4.8.
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Tabela 4.8 - Classificagédo das grandezas elétricas.

Grandeza elétrica Classi- Justificativa
ficacdo
tensdo de alim. do compressor 0 Variavel controlada e estavel
corrente no compressor 2 Sensivel ao consumo
freqiéncia da alimentacdo 0 Aproximadamente constante - 60 Hz
poténcia real consumida 2 Sensivel ao consumo
poténcia aparente consumida 1 Ja sdo usadas as poténcias ativa e reativa
poténcia reativa consumida 2 Sensivel ao consumo e a retirada do capacitor
fator de poténcia do compressor 2 Sensivel ao consumo
tensdo nas resisténcias de aquec. 1 Usar somente a poténcia
corrente nas resisténcias de aquec. 1 Usar somente a poténcia
poténcia nas resisténcias de aquec. 2 Sensivel a capacidade
componente DC na corrente do . 4 L .
0 N&o é sensivel a mudancgas de consumo e capacidade
compressor
componente fundamental na corrente .
2 Sensivel ao consumo
do compressor
segunda harménica (120Hz) 1 Sensivel ao consumo
terceira harmoénica (180Hz) 2 Sensivel ao consumo
guarta harmdnica (240Hz) 0 N&o é sensivel a mudancas de consumo e capacidade
quinta harmonica (300Hz) 2 Sensivel ao consumo
sexta harménica (360 Hz) 0 N&o é sensivel a mudancas de consumo e capacidade
sétima harménica (420Hz) 2 Sensivel ao consumo
oitava a décima quinta harménica 0 N&o é sensivel a mudancas de consumo e capacidade

As poténcias, real e reativa, no transitorio fornecem muitas informacdes para a
inferéncia do valor de regime permanente. Além disto, as medi¢cdes de corrente eficaz
e as componentes harmonicas impares da corrente, medidas no transitorio, S840 muito
sensiveis ao consumo final do compressor. As componentes pares por sua vez nao
possuem variacdes significativas. A 228 componente harmdnica mostrou uma pequena
variacdo com o0 consumo de poténcia ativa do compressor, porém esta variacao,
quando comparada com as componentes impares, fez com que essa variavel ficasse

em segundo plano, com classificacao 1.

Quando comparadas as amplitudes das componentes harménicas de dois
compressores diferentes, fica clara a diferenga de valores absolutos, da relagéo entre
as componentes e da ordem de classificacdo de magnitude. Por exemplo, em alguns

ensaios a 5% harmonica é maior que a 72, ja e em outros a 72 maior que a 52.

4.3.5 Vibracéao

As medicdes de vibracdo tém um grande poder de identificar falhas na
montagem de compressores [41], porém, em se tratando de inferir o desempenho, elas
tornam-se um pouco limitadas. Os valores das poténcias das oitavas de frequéncia,

tanto vertical como horizontal, tiveram éxito ao diferenciar a capacidade ou consumo
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de um lote de fabricacdo do compressor para o0 outro, mas a diferenciagdo dentro de
um mesmo lote, mesmo com diferencgas significativas nos resultados, nao foi possivel.
Como visto na tabela 4.9 as baixas frequéncias nao fornecem informacao sobre o lote

ou sobre a capacidade e consumo, ja as altas frequéncias podem classificar o lote.

Tabela 4.9 - Classificagcdo das variaveis de vibracao.

Variavel de vibracdo

Classificacao

Justificativa

poténcia total das banda
(vertical)

1

diferencia a capacidade do lote de compressor

poténcia total da banda
(horizontal)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava vertical (16 Hz)

sem variacao

oitava vertical (31,5 Hz)

sem variacao

oitava vertical (63 Hz)

sem variacao

oitava vertical (125 Hz)

sem variacao

oitava vertical (250 Hz)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava vertical (500 Hz)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava vertical (1000 Hz)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava vertical (2000 Hz)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava vertical (4000 Hz)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava vertical (8000 Hz)

diferencia a capacidade do lote de compressor

oitava horizontal (16 Hz)

sem variacao

oitava horizontal (31,5 Hz)
oitava horizontal (63 Hz)
oitava horizontal (125 Hz)
oitava horizontal (250 Hz)
oitava horizontal (500 Hz)
oitava horizontal (1000 Hz)
oitava horizontal (2000 Hz)
oitava horizontal (4000 Hz)
oitava horizontal (8000 Hz)

sem variacao

sem variacao

sem variacao
diferencia a capacidade do lote de compressor
diferencia a capacidade do lote de compressor
diferencia a capacidade do lote de compressor
diferencia a capacidade do lote de compressor
diferencia a capacidade do lote de compressor
diferencia a capacidade do lote de compressor

[N 5 S T 5 15 [o) [=] [=] [=] =N (=Y = (= 5N (3 [o] (=] [=] [=] =

4.3.6 Quantidade de 6leo no separador

O sistema de medicdo da quantidade de dleo mostrou-se eficaz em seu
funcionamento, porém o separador utilizado na bancada ndo demonstrou repetitividade
suficiente para permitir a avaliagdo do desempenho do compressor pelo 6éleo

despendido por esse. Desta forma essa variavel néo foi utilizada.

A utilizacdo desta varidvel parece promissora caso algumas modificaces
sejam feitas no separador de 6leo. A analise de relevancia deve ser refeita com os

dados obtidos nesta nova situagao.
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4.4 SELECAO DA RNA MAIS ADEQUADA

Nos ultimos tempos, a utilizacdo de RNA para a inferéncia em processos
dindmicos tem se mostrado mais eficiente que outras técnicas convencionais como

filtragem adaptativa, modelos de Markov, entre outros [42].

Para realizar a tarefa de inferéncia do desempenho do compressor em regime
permanente através de dados do transitorio existem diferentes abordagens com
diferentes tipos de redes neurais ou recursos de inteligéncia artificial. As tarefas mais
dificeis sé@o definir qual é a estrutura do sistema neural de ensaio e qual a RNA a ser

utilizada.

Para que a selecdo da rede neural seja adequada é necessario conhecimento
das caracteristicas peculiares apresentadas pelo problema a ser solucionado. A
estrutura do sistema neural de ensaios (Figura 4.13) é muito importante para essa

selecdo, pois ela delimita as caracteristicas dos conjuntos de entrada e saida.

SISTEMA NEURAL DE ENSAIO

-------------------------------------------------------------------------------------------------

BANCADA
EEEE P IENTRADAS 1§
111 é = E é i ;
1 S ; i : i MODULO | :
[Compressor, ' PROGRAMA! i E Resultado:
' : ; ! NEURAL | do.
} PRINCIPAL : 5 : Ensaio
& i €= | DEENSAIO;
COMANDOS! ' ENCERRAR i
; 1 ENSAIO ? | .
I : I !

Figura 4.13 — Estrutura do sistema neural de ensaio.

Na estrutura proposta acima, os dados de entrada sédo apresentados ao médulo
neural de ensaio (MNE) sequencialmente durante o transitorio em intervalos de cinco
segundos. Como exposto no item anterior, somente algumas grandezas (leituras)
representardo entradas para as redes neurais; as demais serdo gravadas, mas nao
utilizadas. O resultado do sistema indicardA em qual classe de capacidade de

refrigeracdo e de consumo de poténcia ativa em regime permanente 0 compressor se
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encaixa. No instante em que o MNE obtiver um resultado para o ensaio, ele enviara

um comando ao programa principal para encerra-lo.

O MNE sera composto por duas redes neurais artificiais, uma para consumo de
poténcia ativa e outra para capacidade de refrigeracdo. Elas serdo independentes,
porém poderdo conter variaveis de entrada em comum. Isto se deve ao fato de que
algumas variaveis sdo somente sensiveis a um parametro de saida e tém tempos de
estabilizacao diferentes. O coeficiente de performance pode ser calculado a partir dos

resultados obtidos com as duas redes.

Dispondo da forma com que os dados de entrada sdo apresentados e como
deve ser a saida do sistema € possivel caracterizar as RNA utilizadas como redes de

inferéncia e classificacéo.

Por se tratar de um fendmeno essencialmente dindmico, n&do linear e de
inferéncia e classificagdo, segundo Gustafson [43], uma arquitetura muito indicada
para tal aplicacdo é a perceptron multicamadas (MLP) direta com o algoritmo da
retropropagacao, utilizando neurdnios dinamicos na camada de entrada (Figura 4.14)
[44] [45].

Eq: entrada
D atrasos
W | Pesos
Yy saida

Figura 4.14 — Neurdnios dindmicos.

O uso de neurdnios dinamicos também atribui dinamismo a RNA, fazendo com
gue a saida em um certo instante de tempo dependa de valores anteriores (D
representam os atrasos). A correta atuacdo da RNA depende da correlacdo entre a
amostra atual da grandeza e as amostras anteriores, além da correlagdo entre todas

as variaveis de entrada [46] [47].

Nesta abordagem, utilizando a MLP com a retropropagacdo, a rede é treinada

com padrbes de entrada e saida que representam respectivamente as medi¢cbes do
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transitério e as classes de desempenho em regime permanente do compressor

(consumo e capacidade).

O numero de neurbnios e de atrasos, as funcdes de transferéncia, a fungcéo de
treinamento e outras caracteristicas das redes s&do determinados durante o
treinamento apds a realizacdo dos ensaios para tal fim. Estes itens estdo descritos no

capitulo 5.
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5 DESENVOLVIMENTO DO MODULO NEURAL
DE ENSAIO

Com o tipo de rede neural utilizada no MNE e a estrutura do SNE estabelecidos,
€ necessario realizar os ensaios de compressores para 0 treinamento e o

delineamento dos parametros da rede.

Adicionalmente, com o intuito de auxiliar a tarefa das redes neurais, é feito o uso
de logica nebulosa para classificar os padrdes de saida. Neste capitulo também sao

descritas as peculiaridades dessa ultima ferramenta.

5.1 ENSAIOS REALIZADOS PARA TREINAMENTO DA REDE

Para o bom treinamento de uma rede neural um grande nimero de casos deve
ser utilizado nesta tarefa, cobrindo diversas possibilidades de excitacdes e respostas.
Para que uma determinada resposta seja bem caracterizada, o conjunto de dados
deve ser representativo. Devido a limitagdes inerentes ao projeto em que esta inserida
a dissertacdo, somente uma amostra pequena de compressores foi disponibilizada,
resultando em um pequeno numero de casos no treinamento. Mesmo diante de tal fato
prosseguiu-se com a pesquisa, estando-se ciente de que com uma amostra maior 0s

resultados seriam melhores.

A amostra recebida contém oito compressores do mesmo modelo, cinco de um
lote de fabricacdo e trés de outro. Para facilitar a identificacdo destes compressores
cada um recebeu uma etiqueta com a sigla BD (banco de dados) e uma numeragao de
um a oito: BD-01; BD-02... BD-08.

Os ensaios para treinamento da RNA foram realizados com sete compressores
(BD-01, BD-02, BD-04, BD-05, BD-06, BD-07 E BD-08), com trés repeticdes para cada
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um, resultando em um total de vinte e um ensaios. A amostra BD-03 foi utilizada para

avaliacao.

Para aumentar a dispersdo nos resultados de consumo de poténcia ativa o
artificio de retirar o capacitor permanente em um dos ensaios de cada compressor foi
utilizado. Essa retirada ocasiona um desbalanceamento das impedancias do circuito

elétrico que tem como conseqliéncia aumento nas poténcias ativa, reativa e aparente.

5.1.1 Leituras do transitorio (ensaios de treinamen  to)

Para exemplificar os dados obtidos com o0s ensaios de treinamento para as
grandezas selecionadas no item 4.3 , sdo tracados graficos de alguns ensaios, que
podem ser vistos nas figuras 5.1 a 5.8. O eixo do tempo € padronizado com valor final
de 7000 s (aproximadamente 2 h), considerado o valor maximo para a analise dos

dados.

Na figura 5.1 as temperaturas da carcaca e de descarga para 0 ensaio 2 do
compressor BD-01 estdo tracadas em um mesmo grafico. Fica clara a superioridade do

valor das temperaturas de descarga, com grande variacdo no inicio, e do topo da

carcaca.
Temperaturas da carcaca (BD-01 ensaio?)
80
OG ——topo
E —— curva do 6leo
=]
g solda
9 fundo
5 —— descarga

20

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

tempo [s]

Figura 5.1 — Grafico das temperaturas da carcaca (BD-01).
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A fim de comparacdo na figura 5.2 encontra-se o grafico para o ensaio 1 do
compressor BD-08. Nota-se que a temperatura do topo, bem como de descarga, sado
mais sensiveis & mudanca de compressor. Neste ensaio a temperatura estabilizada

para descarga e topo ndo sdo a mesma, como no ensaio da figura 5.1.

Temperaturas da carcaca (BD-08 ensaiol)

80
70 -

) _

. 60 - A
p —— curva do dleo
) et
§ solda
o fundo
FE_% —— descarga

20 T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

tempo [s]

Figura 5.2 - Grafico das temperaturas da carcaga (BD-08).

As grandezas medidas em um ensaio de desempenho possuem diversas
correlagbes entre si, a variagdo de uma grandeza interfere no valor e/ou na
estabilizacdo de outra. Essa correlacdo pode ser facilmente notada, a exemplo da
pressédo de succao e a corrente do compressor, ou de forma mais sutil, a exemplo da
variacdo do fluxo de massa com a estabilizacdo das temperaturas do corpo e
descarga. Na figura 5.3 encontram-se os fluxos de massa para 0s ensaios com 0sS
compressores BD-05 e BD-06. Nota-se que o valor tem uma pequena diminuicdo com
0 passar do tempo. Esse fato € funcdo do aumento da temperatura e as consequentes
dilatacdo das pecas e mudanca de viscosidade do O6leo. Uma variacdo de
aproximadamente 0,0065 g/s no fluxo massico equivale a 1 W na capacidade de

refrigeracdo, considerando as condicfes de operacao do ensaio.
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Fluxo de massa (BD-05 e BD-06)

2,5
2,3
2.1
1,9
1,7 k ——BD-06
= lIAS

1,3 A
1,1
0,9
0,7

‘ ‘ —BD-05

-+
=

fluxo de massa [g/s]

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

tempo [s]

Figura 5.3 — Gréfico do fluxo massico (BD-05 e BD-06).

O fluxo de massa, como descrito no item 2.2.3.1 , também pode ser calculado a
partir da poténcia dissipada nas resisténcias de aquecimento que realizam a troca
térmica dentro do calorimetro. Na figura 5.4 estdo tracadas as curvas de poténcia
dissipada nas resisténcias de aquecimento para 0S primeiros ensaios com oS

compressores BD-05 e BD-06.

Poténcia dissipada nas resisténcias do
calorimetro (BD-05 e BD-06)

300,0

280,0

260,0 72,
g 2100 \\ / v ~

220,0
S 2000 “\/ [ — BD-06
[
€ 1800 - —BD-05
2 160,0

140,0

120,0 V

100’0 T T T T T T T T T T T T T

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
tempo [s]

Figura 5.4 — Poténcia dissipada nas resisténcias do calorimetro.
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A corrente que circula pelo compressor tem uma estabilizagdo relativamente
rapida, porém ndo é completamente senoidal. Na figura 5.5 encontram-se os valores
da corrente eficaz (todas as componentes) e da amplitude da componente fundamental

(60 Hz), ja na figura 5.6 as amplitudes das componentes harmdnicas para 0 mesmo

ensaio.
Corrente do compressor (BD-07 ensaio3)
28 N
2,5 — =
< 55 |
@ 22 — fundamental
g 19 — eficaz
S 16
1,3
1,0 T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
tempo [s]
Figura 5.5 — Gréfico da corrente que circula pelo compressor.
Corrente do compressor (BD-07 ensaio3)
0,35
0,30 A
0,25 [/ e
'q_:| - A -
= 0,20 3a harmonfca
= 5a harmoénica
@ 0,15 -
5 7a harmonica
© 0,10
0,05 +
0,00 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
tempo [s]

Figura 5.6 — Harmonicas de corrente BD-07 ensaio 3.
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Com a finalidade de apresentar a diferenca entre as componentes harmonicas
de dois compressores diferentes € apresentada na figura 5.7 as amplitudes das
componentes harmonicas para o compressor BD-04 ensaio 1. As amplitudes das
componentes sao diferentes nos ensaios BD-04.1 e BD07.3, bem como a ordem de
magnitude. No ensaio BD-07.3 (Figura 5.6) a 52 harménica é maior que a 72, ja no

ensaio BD-04.1 (Figura 5.7) a 72 harmOnica é maior que a 52.

Corrente do compressor (BD-04 ensaiol)

0,35
0,30
0,25 ~

—— 3a harménica

~ SN 5a harmodnica

7a harmoénica

0,20
0,15
0,10 -
0,05

corrente [A]

0,00

1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

tempo [s]

Figura 5.7 - Harmonicas de corrente BD-04 ensaio 1

Atualmente somente a poténcia ativa consumida pelo compressor € dado de
catalogo e saida do ensaio, porém a poténcia reativa carrega bastante informacao e foi
uma variavel bastante explorada. Na figura 5.8 estdo tracadas as curvas de poténcia

ativa e reativa para o ensaio 1 do compressor BD-02.
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Poténcia (BD-02 ensaiol)

270

220 A
] |
° 170 — ativa [W]
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= —— reativa [VAR
5 120 P/ [VAR]
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
tempo [s]

Figura 5.8 — Poténcia consumida pelo compressor.

As leituras da poténcia do espectro de frequiéncia de vibracdo para as bandas

de freqUéncia selecionadas estdo mostradas na figura 5.9.

Vibracgao - vertical (BD-06 ensaio2)

O T T T T T T T T T T T T T

5 D 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
g_ 10 — 500 Hz
g g —— 1000 Hz
§ s 2000 Hz
S £ 4000 Hz
o = —— 8000 Hz
FORR=
o
o

tempo [s]

Figura 5.9 — Vibracdo medida no compressor.

Como dito no item 4.3.5, as medi¢cdes de vibracdo séo indicadas para a
diferenciacdo de lotes ou de defeitos de fabricacdo, ndo sendo indicadas para a

classificacdo de capacidade ou consumo.



5.1.2 Resultados dos ensaios de treinamento

O objetivo dos ensaios de desempenho é a determinagdo do consumo de
poténcia ativa e da capacidade de refrigeracdo; os outros dois parametros, coeficiente
de desempenho (COP) e eficiéncia isentrdpica, sdo calculados a partir desses. Como
cada compressor foi ensaiado trés vezes, para 0s sete compressores de treinamento

tém-se 21 ensaios com diferentes resultados. Esses resultados encontram-se na

tabela 5.1:
Tabela 5.1 — Resultado dos ensaios de treinamento.
Resultados dos ensaios de treinamento
ndmero | Capacitor Capacidade [W]

Sl do ensaio | permanente| Calorimetro | Fluxo de massa e CoP
1 COM 198,68 197,63 140,38 1,412

BD-01 2 COM 198,34 198,05 140,29 1,413
3 SEM 199,05 197,29 150,28 1,319

1 COM 196,74 196,32 141,30 1,391

BD-02 2 COM 198,97 196,71 141,56 1,398
3 SEM 198,13 195,90 151,32 1,302

1 COM 198,67 196,33 139,61 1,415

BD-04 2 COM 197,66 196,50 139,45 1,413
3 SEM 196,79 195,96 148,68 1,321

1 COM 195,60 194,76 140,19 1,392

BD-05 2 SEM 196,39 194,20 150,39 1,299
3 SEM 195,70 193,94 150,15 1,298

1 COM 204,02 202,71 143,99 1,412

BD-06 2 COM 204,73 202,69 143,73 1,417
3 SEM 203,56 201,83 154,10 1,315

1 COM 203,46 200,94 142,83 1,416

BD-07 2 COM 202,49 200,84 142,80 1,412
3 SEM 201,62 199,98 152,62 1,316

1 COM 204,62 203,15 144,39 1,412

BD-08 2 COM 204,19 202,83 144,90 1,404
3 SEM 202,44 202,25 155,35 1,302

Para a capacidade de refrigeragdo estdo mostrados os resultados obtidos com
dois métodos diferentes, o calorimetro (C) e o fluxo de massa (F). As incertezas de

medic&o para eles sao +2,10 W e = 0,94 W, respectivamente. Para o consumo de

poténcia ativa a incerteza do sistema de medicéo é +0,58 W [48].




89

O capacitor permanente € um elemento obrigatdrio, porém para “simular” um
aumento de consumo ele foi retirado em alguns ensaios. Quando na retirada do

capacitor o consumo variou em torno de 10%.

O consumo varia de (139,45 + 0,58) W a (155,35 + 0,58) W e a capacidade de
(193, 94 £ 0,94) W a (203,15 + 0,94) W pelo método F e de (195,60 +2,1) W a (204,73
+ 2,1) W pelo método C [49], [50]. Os compressores BD-01, BD-02, BD-04 e BD-05
pertencem a um lote de fabricagéo e BD-06, BD-07 e BD-08 a outro.

5.2 UTILIZACAO DA LN COMO FERRAMENTA DE AUXILIO AS
RNA

As RNA tém grande capacidade de aprendizado, sdo flexiveis e modelam
sistemas nédo lineares usando somente dados de entrada e saida ou excitacdo e
resposta. Entretanto, devido a dificuldade de se explicar logicamente a relacdo causa-
efeito, & problematico o ajuste fino das incertezas em sistemas neurais. De outra forma
a logica nebulosa possui vantagens na questao de justificar o resultado de acordo com
o conhecimento adquirido (regras, funcdes de pertinéncia etc.). Assim uma aplicacao
combinada neuro-nebulosa (neuro-fuzzy) oferece potencial interessante para

modelagem de sistemas nao lineares [51], [52].

As saidas do sistema neural de ensaio sdo as classes de capacidade de
refrigeracdo e de consumo de poténcia ativa em que 0 compressor se encaixa, por
exemplo: capacidade — classe 1 (195 W a 198 W); consumo — classe 3 (140 W a 143
W). Na solucdo proposta, basicamente é feito uso de légica nebulosa para
caracterizacdo dessas classes de saida, uma vez que a classificagdo por conjuntos
abruptos, neste caso, dificulta o treinamento e aumenta o numero de erros na
avaliacdo. Nesta dissertagéo as classes foram determinadas com base nos resultados
de capacidade e consumo obtidos nos ensaios, buscando estabelecer conjuntos com
valores semelhantes. A situacdo ideal, capaz de ser executada com o aumento do
numero de ensaios de treinamento, € estabelecer as classes de acordo com a
necessidade da aplicagdo. A caracterizacdo das classes é necessaria em dois

momentos distintos, durante o treinamento e na execuc¢ao das redes neurais.
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5.2.1 Utilizagdo de LN durante o treinamento das RN A

Durante o treinamento da RNA de consumo de poténcia ativa, para cada ensaio,
sdo apresentadas as leituras das grandezas selecionadas como entradas e o grau de
pertinéncia de cada classe de consumo, como saidas. Para a RNA de capacidade é
feito a mesma coisa, mas com entradas e saidas correspondentes a este caso. O
resultado de regime permanente obtido nos ensaios passa por uma base de regras
que realiza o processo de nebulizacédo (Figura 5.11 e Figura 5.12), em que o valor do
resultado é transformado em graus de pertinéncia a cada classe, que representam as

saidas da rede para o ensaio (Figura 5.10).

-..Rede Neural ____
: Légica nebulosa
i : E Resultado
Leituras :) : T €
(entradas) ! é; | 5 de regime
1 permanente

TREINAMENTO

Figura 5.10 — Uso de logica nebulosa durante o treinamento da rede.

O numero de classes e seus limites diferem para capacidade e consumo, ja a
funcdo de pertinéncia utilizada € a mesma, a trapezoidal. O processo de nebulizac&o

pode ser visto na figura 5.11 e na figura 5.12.

Para capacidade, existe uma divisdo clara de valores entre os compressores
dos dois lotes ensaiados e alguns compressores situam-se na transicdo entre essas
duas regifes. Assim, para este parametro, foram estabelecidas duas classes. Como o
resultado do fluxo de massa apresenta uma incerteza bem menor que o calorimetro,
para este processo de classificacdo e nebulizacdo foram utilizados os valores

correspondentes a capacidade calculados pelo medidor de fluxo de massa.

A entrada do nebulizador € o valor de capacidade calculado pelo fluxo de massa
(Tabela 5.1) e a saida s&o os graus de pertinéncia as classes C1 e C2 (Figura 5.11).
Por exemplo: as classes de capacidade de refrigeracdo do ensaio 1 do compressor
BD-07 (200,5 W) séo C1=0,3 e C2=0,8.
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A
grau de pertinéncia

Classe C1 Classe C2

v

>
193 199,25 205 Capacidade
197 2015 P Wi

Figura 5.11 — Nebulizac&o para capacidade de refrigeracao.

Os limites da classe um sé&o 193 W e 197 W, a regiao de transicao situa-se
entre 197 W e 201,5 W e a classe dois esta entre 201,5 W e 205 W.

Com o uso do artificio da retirada do capacitor permanente, para 0 consumo de
poténcia ativa existem quatro regides de valores estabelecidas, duas originadas pelas
diferencas entre os lotes com o uso do capacitor e duas pelas diferencas entre os lotes
sem o capacitor. Da mesma forma, a entrada para o nebulizador é o valor de consumo
(Tabela 5.1) e a saida sdo os graus de pertinéncia as classes C1, C2, C3, C4 (Figura
5.12). Para exemplificar: as classes para o consumo de poténcia ativa do ensaio 2 do
compressor BD-04 (140W) séao, C1=1, C2=0, C3=0, C4=0.

r'y
grau de pertinéncia
3 [Classe C1 Classe C2 Classe C3 Classe C4
0 >
139 142 145 148.5 151,75 155 Consumo [W]
141,75 14225 145,5 148 151,5 152

Figura 5.12 — Nebulizacdo para consumo de poténcia ativa.
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Os resultados do processo de nebulizacdo para as classes mostradas nas
figuras acima estdo dispostos na tabela 5.2. Para melhorar o treinamento da rede,
diminuindo as satura¢des dos neurdnios, os limites superior (1) e inferior (0) do grau de

pertinéncia sdo deslocados para 0,9 e 0,1, respectivamente.

Tabela 5.2 - Resultado do processo de nebulizagao.

Capacidade Consumo

C1 C2 C1l C2 C3 C4
BD-01.1 0.72 0.28 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-01.2 0.66 0.34 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-01.3 0.76 0.24 0.1 0.1 0.9 0.1
BD-02.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-02.2 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-02.3 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9 0.1

Ensaio

BD-04.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-04.2 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-04.3 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9 0.1
BD-05.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1
BD-05.2 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9 0.1
BD-05.3 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9 0.1
BD-06.1 0.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1
BD-06.2 0.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1
BD-06.3 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9

BD-07.1 0.28 0.72 0.1 0.9 0.1 0.1
BD-07.2 0.29 0.71 0.1 0.9 0.1 0.1
BD-07.3 0.40 0.60 0.1 0.1 0.1 0.9
BD-08.1 0.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1
BD-08.2 0.1 0.9 0.1 0.9 0.1 0.1
BD-08.3 0.1 0.9 0.1 0.1 0.1 0.9

5.2.2 Utilizagao de LN para execucdo das RNA

Apoés o treinamento da RNA, o conhecimento adquirido esta fixado nos pesos
das conexfes. Sua execucdo passa a ser uma mera operacdo matematica, na qual
sao multiplicadas as entradas pelas matrizes dos pesos de cada camada de neurdnios
com as respectivas funcdes de transferéncia e elementos de polarizagdo (bias),

gerando a saida da rede.

Como as saidas das RNA sao os graus de pertinéncia das classes, durante a
execucdo € necessario traduzir esses valores em uma decisdo de qual classe o
compressor pertence (denebulizagcdo). Essa decisdao forma o resultado do novo

sistema de ensaio (Figura 5.13) [53].
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MODULO NEURAL DE ENSAIQ

! Rede Neural Logica nebulosa |
: T : Resultado
Leituras_ 8 a ia do novo
(entradas) | ZS ' sistema de
' Ensaio
EXECUCAQO

Figura 5.13 — Uso de légica nebulosa durante a execucgéo da rede.

O processo de denebulizacdo novamente é composto por uma base de regras
gue indica a decisdo tomada e a justifica com base nos dados dos graus de pertinéncia

[54]. A saida deste processo € o resultado do sistema neural de ensaios (Tabela 5.3).

Tabela 5.3 — Resultados do sistema neural de ensaio.

Capacidade de refrigeracdo

n° resultado classe pertinéncias
1 C1l ~ %acCl
2 transicdode ClparaC2 | %aCl %acC2
3 transicilode C2paraCl | %aCl %acC2
4 C2 _ % acC2

Consumo de poténcia ativa

n° resultado classe pertinéncias
1 C1 ~ %acCl
2 transicdo entre ClparaC2| % aCl %aC2
3 C2 % acC2
4 C3 _ % acCs
5 transicdo entre C3paraC4| %aC3 % acC4
6 C4 _%ac4

Na nebulizacdo da capacidade sdo usadas faixas de transicdo largas e de
consumo estreitas. Assim, na denebulizagdo para capacidade é identificado o sentido
da transicdo e para consumo somente se pertence ou nao a transicado. Para explicar as

saidas representadas na tabela acima sdo exemplificados dois casos:

« consumo: n° 1 = a classe de consumo de poténcia ativa do compressor &
Cl (139 W a 141,75 W) com um grau de pertinéncia de 93% a esta
classe;
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« capacidade: n° 2 = a capacidade de refrigeracdo do compressor esta
entre as classes C1 e C2 na regidao de transicdo, com graus de
pertinéncia a C1 de 70% e a C2 de 30%. A capacidade € menor que
201,5 W, provavelmente entre 197 W e 199,25 W.

5.3 PROGRAMACAO DAS REDES NEURAIS

Inicialmente a aplicacdo proposta para este novo sistema de ensaio € nha
pesquisa. Assim, a programacao das redes neurais foi feita no ambiente Matlab, pois
este possui uma biblioteca de RNA que facilita esta tarefa. Na opcao de desenvolver
uma solucado final aplicada na inddstria, uma linguagem como C ou Java pode ser

utilizada.

Os dois processos distintos, treinamento e execucdo das redes, também
possuem estruturas diferentes na programacéo. Na execucédo, o programa principal de
ensaios € feito em Labview e o modulo neural em Matlab, porém como o Labview
possui uma interface de comunicacao entre os dois softwares, € possivel a execucao
conjunta (Figura 5.14).

Labview Matlab

Programa : - Redes neurais

principal * dadose treinadas :
; Resultado
[ ] [ ] do ensaio

Figura 5.14 — Programa de execucao das redes.

Por se tratar de um processo estritamente off-line, o treinamento das redes, feito
somente no Matlab, é realizado a partir dos dados dos ensaios gravados
automaticamente em planilhas do Excel. Assim é necessario um trecho do programa
para fazer o resgate automatico destes dados através do ActiveX e montar as matrizes
para entrada e saida da rede. A estrutura do programa para treinamento esta descrita
na figura 5.15.
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Excel Matlab
: Dadosdos : Redes neurais
ensaios ! dados -~
: FH:H :H:H :H:H . ; entradas definicao das :
: ':H:H :H:H :H:ﬁ . . ¢ gilsdas —p-| caracteristicas —ym graficos | ; Rede
' : % ensaios da fde . treinada
: ﬁ:‘:H :H:‘:] :H:H ¢omandos : treinamento

Figura 5.15 — Programa de treinamento das redes.

Dentro do programa em Matlab existem trés blocos, a manipulacdo dos dados
de entrada (dados do transitorio) e saida (resultados de regime permanente) dos
ensaios, a definicdo das caracteristicas e treinamento das RNA e os gréficos para
avaliacdo da rede treinada. Como saida, este programa salva a rede em um arquivo
especifico do Matlab (“rede treinada”), com os pesos das conexdes dos neurbnios, as
funcdes de transferéncia, os atrasos e demais parametros que permitem a reproducéo

e execucao dessa a qualquer instante.

Ao realizar o resgate dos dados dos ensaios, podem ser escolhidos o inicio e
fim das leituras (primeiro e uUltimo instante de tempo a serem selecionados) e quais as

variaveis do ensaio que servirdo como entradas da rede.

Durante a programacao, alguns artificios sdo utilizados para manipular os
dados de forma adequada para entrada e treinamento das redes. Para treinar a rede
MLP dindmica os dados tém que estar dispostos na forma mostrada na figura 5.16 e
na figura 5.17. O recurso do Matlab aqui utilizado é o cell array, que permite armazenar
diversas matrizes indexando as com indices, como se as matrizes fossem elementos
de uma matriz superior. S&o necessarios dois cell arrays, um com os dados de entrada
e outro com os dados de saida. Para executar a rede os dados devem estar na mesma
disposicéo, porém nao € necessario matriz de saida, uma vez que esta sera dada pela
rede [55].
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Cell Array P - Entradas

cell 1,1 cell 1,2 cell1,3 cell 1,241
variavel 1— 10 11 ... 12 42 ... 13 13 .. 32 39
variavel 2— 13 13 ... 15 =k .., 16 10 ... A Em 32 32
variavel 3 — 5 T o B T 7 8 .- 14 14
variavel 4 — a8 & .. S 8 B 12 12

Seqléncia 1
{ensaio 1)

Sequéncia 2
(ensaio 2)

Figura 5.16 — Estrutura dos dados de entrada.

No cell array de entradas, cada célula (cell) representa um instante de tempo no
qual é feito a aquisicdo dos dados (cinco em cinco segundos). Dentro de cada célula
as linhas séo as variaveis de entrada de cada ensaio (fluxo de massa, temperatura de
descarga etc.) e as colunas os diferentes ensaios realizados e armazenados na base
de dados. A unido das colunas de cada célula constitui a sequéncia de um ensaio

completo [55].

Cell Array T- Saidas
cell 1,1 cell 1,2 cell 1,3 cell 1,241

SN R I R | N IR

(&
12

Sequéncia 1
(ensaiol)

Seqléncia 2
(ensaio 2)

Figura 5.17 — Estrutura dos dados de saida.

Da mesma forma que no cell array de entrada, no cell array de saida cada
célula representa um instante de tempo no qual é feito a aquisicdo de dados, porém
em cada linha de uma célula posicionam-se as classes de saida (por exemplo, as
classes de capacidade de refrigeracdo). Em cada coluna das células estédo as classes
de um ensaio para um determinado tempo, quando as colunas séo unidas constituem

uma sequéncia de um ensaio [55].

O segundo bloco constitui a definicdo dos parametros da rede e do treinamento.

A RNA selecionada para a aplicacdo é uma MLP dindmica. No Matlab foi escolhida a
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rede newfftd, uma rede MLP direta com atrasos nas entradas e treinamento da

retropropagacdo. Para esta arquitetura o que precisa ser definido basicamente € [55]:

maximos e minimos de cada entrada para todos o0s ensaios de

treinamento, para que seja feita a normalizacdo das mesmas;

» vetor de atrasos. Por exemplo: ID=[1, 2, 3, 8] - este comando indica que
serdo utilizadas a primeira, segunda, terceira e oitava amostras

anteriores;
e numero de camadas escondidas;
e numero de neurdnios em cada camada;
e numero de saidas;

» funcbes de transferéncia de cada camada de neurbnios (a camada de

entrada utiliza sempre a funcéo linear).
Para o treinamento da rede mais alguns parametros devem ser estabelecidos:
» funcéo de treinamento para o algoritmo da retropropagacao;
* numero de ciclos de treinamento (épocas);
* limite maximo de erro aceitavel;
» funcédo de desempenho (célculo dos erros).

Para a avaliacdo da rede treinada e decisao relativa ao arquivamento dessa,
outro bloco de programacéao traca os graficos das saidas da rede correspondentes a
execugao com 0s ensaios utilizados no treinamento e alguns ensaios utilizados

somente para avaliacao.

No capitulo 6 s&o explorados a avaliacdo das redes e os testes realizados para
chegar aos parametros finais.
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6 RESULTADOS OBTIDOS

Por se tratar de uma pesquisa sem referéncias especificas na literatura e por
nao haverem regras bem aceitas pela comunidade cientifica para o estabelecimento
dos parametros de uma RNA, foram realizados uma série de testes com o objetivo de
determinar as caracteristicas do sistema neural de ensaio que apresentassem 0S

melhores resultados.

Para julgar quais seriam os melhores resultados, novos ensaios de desempenho
de compressores foram efetuados e posteriormente executados com as redes. Esses

ensaios de avaliacdo também séo descritos, bem como os resultados finais obtidos.

6.1 TESTES REALIZADOS COM AS REDES E DEFINICOES DO S
PARAMETROS DO SISTEMA

Os testes realizados com as redes e a definicdo dos parametros do sistema sao
descritos em duas partes, uma relativa aos dados de entrada para treinamento e outra
as definicbes das RNA. Com todos os detalhes estabelecidos as configuracdes finais

das RNA séo apresentadas.

6.1.1 Dados de entrada

Dispondo da selecdo das grandezas realizadas no item 4.3 foram escolhidas
para representarem entradas para as redes somente as grandezas que tinham
avaliacdo 2 (melhor classificacdo, grandezas com maior sensibilidade a mudancas de

consumo ou capacidade). Para capacidade de refrigeracéo estas grandezas séo:
* temperatura de descarga,

» temperatura do topo da carcaca;
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» fluxo de massa de refrigerante (com e sem filtragem);
* poténcia dissipada nas resisténcias de aquecimento do calorimetro;
* capacidade instantanea calculada pelo fluxo de massa.

Foram realizados testes com inser¢cdo de outras grandezas, mas 0s resultados
nao foram positivos, ocasionando aumento do tempo e do erro de treinamento,
provavelmente causados pela insensibilidade a mudancas de capacidade destas

grandezas adicionais. Para o consumo de poténcia ativa as grandezas utilizadas sao:

corrente eficaz do compressor;
e poténcia ativa instantanea consumida pelo compressor;
e poténcia reativa instantanea demandada pelo compressor;

 amplitude da componente fundamental (60 Hz) de corrente do

compressor;
* amplitude da 32 harmonica de corrente;
* amplitude da 52 harmoénica de corrente;
* amplitude da 72 harmoénica de corrente;
* temperatura de descarga,

* temperatura do topo da carcaca.

Da mesma forma que com a capacidade, foram adicionadas outras grandezas
durante o treinamento, mas nao resultaram em beneficio para a RNA. Além das
variaveis utilizadas, outros fatores importantes para os dados de entrada séo o inicio e
fim das leituras para o treinamento da RNA. Essas definicdes sdo vélidas somente
para o treinamento, pois a execucao posterior das redes sera feita a partir do inicio do

ensaio.

A necessidade de encontrar a melhor janela de tempo (inicio e fim) para o

processo de treinamento, € justificada por cinco consideracgdes:

1. a automacdo completa da bancada para a realizacdo dos ensaios nao foi
atingida - a abertura de dois registros para a medicdo de pressédo e a

permutacdo da alimentacdo para partida do compressor entre a rede e a
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fonte de alimentagcdo foram executadas manualmente. Isto gera

diferentes tempos de inicio “completo” (todas as medi¢cdes) dos ensaios;

2. observou-se que algumas grandezas medidas, como o fluxo de massa,
apresentavam oscilagcdes anormais muito grandes nos primeiros instantes
do ensaio (devido ao transitério do compressor e ao sistema de

medicao);

3. o0 numero reduzido de ensaios para o treinamento dificulta o aprendizado

com padrBes de comportamento muito diferentes;

4. o tempo de treinamento e o esforgco computacional aumentam muito com

0 aumento da janela de tempo;

5. janelas de tempo muito pequena ocasionam falta de generalizacdo (a

rede decora os dados de treinamento e ndo acerta na avaliacdo).

Para determinar o inicio, varios testes foram realizados. Para consumo foram
testados: 5 s; 50 s; 100 s; 200 s; 300 s; 400s; 500 s; 1000s. E para capacidade: 5 s; 50
s; 100 s; 250 s; 500 s; 750 s; 1000 s; 1250 s; 1500 s; 2000 s; 2500 s. Os menores
valores que obtiveram os melhores resultados foram 300 s (consumo) e 1250 s

(capacidade).

Na determinacdo do tempo final das leituras foram realizados testes
semelhantes. Para consumo: 1500 s; 2000 s; 2500 s; 3000 s; 3500 s; 4000 s; 5000 s;
7000 s. Para capacidade: 2000 s; 3000 s; 4000 s; 4500 s; 5000 s; 6000 s; 7000 s. Os
melhores resultados indicaram 3500 s (consumo) e 4500 s (capacidade). As janelas de

tempo finais podem ser vistas nas figuras seguintes (Figura 6.1 e Figura 6.2).
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Figura 6.1 — Janela de tempo para o treinamento da rede de consumo.
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Figura 6.2 — Janela de tempo para o treinamento da rede de capacidade.

resultados em um tempo ainda menor.

6.1.2 Parametros das RNA

as melhores performances.
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Acredita-se que com a automacao completa da bancada e uma base de dados

com um numero maior de ensaios 0 tempo inicial possa ser reduzido, produzindo

No item 5.3 foram expostos quais os parametros que devem ser definidos para
as RNA, porém nédo existem regras bem definidas para o estabelecimento desses.

Assim, novamente foram realizados testes e escolhidos os valores que apresentaram
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O vetor de atrasos tem grande influéncia na generalizacéo dos resultados e no
tempo de treinamento. Um numero elevado de atrasos faz com que o erro e o tempo
sejam altos e um numero reduzido faz com que o erro de treinamento seja baixo e o
erro de avaliacdo alto (falta de generalidade). Os testes variaram de cinco amostras
anteriores até trinta e espacamentos de uma amostra até cinco. Por exemplo : ID= [1,
2,3,4,5];1D=1[1, 2, 3,4,5, 6, 7, 8,9,10]; ID=[5, 10, 15, 20, 25, 30].

Os vetores de atrasos escolhidos foram ID=[1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 11, 12,
13, 14, 15] para capacidade e ID=11, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9, 10, 11, 12] para consumo.

A definicdo do numero de camadas escondidas baseou-se nos testes realizados
e no esforco computacional exigido. Durante o treinamento foi observado uma demora
excessiva e erros de falta de memdéria no computador, ocasionados pelo grande
namero de neurdnios na primeira camada escondida. A partir disto, partiu-se para a
opcao de duas ou mais camadas escondidas. As melhores performances ocorreram

com duas camadas intermediarias para ambas as redes.

No transcorrer dos testes, foi observado que o nimero de neurbnios em cada
camada nesta aplicacdo obedecia a uma regra geral. Um numero muito alto em
relacdo ao numero de entradas pecava na generalizacdo e um numero baixo néo
alcancava o erro de treinamento almejado. Foram executadas varias experiéncias,
destacando-se dez e cinco neurdnios nas duas camadas para a rede de consumo e

sete e trés para a de capacidade.

Foram utilizados trés tipos de fungbes de transferéncia para os neurdnios, linear
para a camada de entrada, tangente sigméide (com limites de -1 a 1) para a primeira
camada escondida, linear pra a segunda camada escondida e sigmoéide logaritmica

(com limites de 0 a 1) para a camada de saida.

O numero de operages realizados no treinamento é muito alto, pois em cada
ensaio tém-se nove ou seis entradas, com aproximadamente quinze atrasos e 700
amostras para cada grandeza. Assim, com o esforco computacional alto, foram
testadas trés funcdes de treinamento, recomendadas pelo MATLAB [55] para o

algoritmo da retropropagacéo:
* quasi-Newton backpropagation;
* Levenberg-Marquardt backpropagation;

* resilient backpropagation.
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A funcdo Levenberg-Marquadt atingiu bons resultados, mas consome muita
memoria, produzindo um tempo de treinamento elevado e erros de falta de memoria. A
funcdo quasi-Newton foi a melhor opgdo com um tempo de treinamento intermediario e
baixo erro de treinamento. O numero de ciclos de treinamento (critério de parada)

utilizado foi na maioria das vezes em torno de 500.

Depois de todos o0s parametros estabelecidos € possivel montar as
configuracOes finais para as redes. A configuracéo final da RNA de capacidade de

refrigeracdo € mostrada na figura 6.3.

temp.

descarga

temp.
topo da
carcaca

fluxo de
massa

fluxo de
massa
filtrado

poténcial
resist. do
calorim.

capacida-
de inst.
(FM)

Figura 6.3 — Configuracéo final da rede de capacidade.

E possivel identificar na figura 6.3 a maior parte dos parametros estabelecidos
para esta rede, como as variaveis de entrada, numero de atrasos na primeira camada,
namero de camadas, numero de neurdnios, fungbes de transferéncia e nimero de
classes de saida. De maneira semelhante, na figura 6.4 € mostrada a configuracao

final para a rede de consumo de poténcia ativa.
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temp. do
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Figura 6.4 — Configuracéo final da rede de consumo.

6.2 AVALIACAO DO SISTEMA NEURAL DE ENSAIOS

Para este estudo cientifico tornar-se uma aplicacdo industrial € imprescindivel
uma validagdo estatistica com um grande numero de ensaios, abrangendo varios lotes
e pecas diferentes durante um longo periodo de tempo. Esse processo fornecera

subsidios para a correta avaliacdo do novo sistema de ensaios quanto a caracteristicas
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como robustez, confiabilidade, incerteza de classificagdo, quantidade de erros, entre
outras [56], [57], [58].

A fim de justificar a viabilidade da aplicacdo do sistema neural de ensaios e
demonstrar o seu desempenho, foi aplicada uma avaliacdo menos abrangente e

plausivel as limitacdes de tempo da dissertacao.

6.2.1 Ensaios para avaliacao

E desejavel que o sistema neural de ensaios acerte tanto ensaios que foram
utilizados no treinamento quanto novos ensaios apresentados. Para a avaliacdo deste
sistema foram realizados sete novos ensaios completos, com os dados do transitorio e
os resultados de regime permanente para capacidade de refrigeracdo e consumo de
poténcia ativa. Mesmo com uma amostra limitada, buscou-se avaliar dois tipos de
situacdes apresentadas ao sistema, uma delas na qual € apresentado um ensaio de
um compressor nao utilizado no treinamento e na outra um ensaio novo de um

compressor ja utilizado no treinamento.

Quando é apresentado um ensaio novo de um compressor ja utilizado no
treinamento avalia-se a capacidade de generalizacdo do sistema em frente a
variabilidade do processo de medicao e controle da bancada e das condicdes iniciais
do ambientes, incluindo as temperaturas de inicio do compressor e da bancada. Em
outras palavras, existem diferentes transitérios para um mesmo resultado de regime
permanente e o sistema deve ser robusto a este fato. Quando sdo apresentados
ensaios de um compressor nao utilizado no treinamento avalia-se a capacidade de
generalizagcdo do sistema quanto a variabilidade das pecas (compressores), da

medicao, controle e condic¢des iniciais.

Do lote de oito amostras disponiveis, quatro foram usadas somente no
treinamento (BD-02, BD-04, BD-05 e BD-07), uma somente na avaliacdo (BD-03) e
trés utilizadas em ambos os processos (BD-01, BD-06 e BD-08). Quatro ensaios foram
realizados com o compressor BD-03 e um ensaio para os compressores BD-01, BD-06
e BD-08, totalizando sete ensaios. Os resultados desses ensaios encontram-se na
tabela 6.1.
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Tabela 6.1 — Resultados dos ensaios de avaliacao.

Resultados dos ensaios de validagao
Compressor namero Capacitor _ Capacidade [W] Consumo [W] coP
do ensaio| permanente| Calorimetro | Fluxo de massa

BD-01 4 COM 198,703 197,127 140,123 1,412

1 COM 196,898 195,269 139,186 1,409

BD-03 2 COM 196,842 194,979 139,414 1,405

3 COM 197,972 195,863 139,19 1,415

4 SEM 196,824 195,643 148,939 1,318

BD-06 [ 4 | com | 203023 | 201,32 | 143572 | 1,408
BD-08 | 4 | com [ 204179 | 202,317 | 144,656 | 1,405

Mais uma vez foi retirado o capacitor permanente em um dos ensaios para
simular um aumento no consumo de poténcia ativa. Os resultados obtidos para esses
ensaios estdo posicionados em praticamente todas as classes de classificagdo. A

classificacao final de todos os ensaios realizados é apresentada no item 6.2.2.

6.2.2 Classificacao

Para realizar a avaliacdo, comparando a saida da rede com o resultado de
regime permanente, é necessario anteriormente estabelecer a classificacdo de todos
0S ensaios ja realizados. Para isso é utilizado o processo descrito no item 5.2
(utilizacdo de Logica Nebulosa). Diante dos vinte e oito ensaios (vinte e um para
treinamento e sete para avaliacdo) e da incerteza de medicado correspondente s&o
tracados graficos para a classificacdo (Figura 6.5 e Figura 6.6). Para facilitar a
exposicdo os ensaios sdo mostrados como BD-0X.Y, em que X € o compressor e Y 0

namero do ensaio (exemplo BD-03.1).
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Classe C1 Classe C2

Capacidade [W]
>

193 194 195 196 197 198 199 200 201 202 203 204 205

Figura 6.5 — Classificacao dos resultados de capacidade de refrigeracao.

Na figura 6.5 estdo expostos os valores dos resultados de regime permanente
para capacidade de refrigeracdo calculada a partir do medidor de fluxo de massa com
as incertezas de medicdo deste método (0,94 W). A classificacdo é feita a partir do
valor central, correspondente ao resultado de regime permanente. A incerteza é
mostrada para ajudar a perceber o quao dificil é a tarefa do sistema neural de ensaio
uma vez que somente alguns ensaios tém seus resultados, considerando a incerteza,

totalmente dentro de uma classe.

Foram realizados testes com um numero maior de classes para capacidade,
porém a rede obteve um numero menor de acertos. Com o aumento do nimero de

casos de treinamento provavelmente mais classes poderiam ser utilizadas.

Para a classificacdo do consumo de poténcia ativa usa-se a mesma ldgica e
consideracdes, porém, como existem quatro concentracbfes de resultados bem
definidas, os ensaios situam-se nas classes e n&o nas regides de transigdo. A

incerteza para medicédo do consumo é de +0,58 W (Figura 6.6).
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Figura 6.6 — Classificacao dos resultados de consumo de poténcia ativa.

6.2.3 Andlise dos dados obtidos e avaliagcdo numeéric

a

51 b—— }—0—{
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1.2 b=+ 1.3 e 6.3 —
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Classe C1 Classe C2 Classe C3
Consumo [W]
>
139 140 141 142 143 144 145 146 147 148 149 150 151 152 153 154 155

Neste item sdo descritos os resultados obtidos com as RNA e o sistema neural

de ensaios e feitas as comparacfes com os resultados de regime permanente. Pelo

carater resumido deste documento, é impossivel detalhar a explicacdo dos resultados

obtidos para todos os ensaios de avaliacdo e de treinamento. Assim, é realizada uma

analise mais aprofundada para o segundo ensaio do compressor BD-03 (BD-03.2 —

avaliacdo) e uma explanacdo mais abrangente para todos 0s ensaios.

Primeiramente sdo descritos as saidas do sistema neural de ensaios para

capacidade, posteriormente para consumo e no final um levantamento do sistema

como um todo. Na figura 6.7 estdo mostradas as duas classes de saida da RNA de

capacidade (C1 e C2) para o ensaio BD-03.2:
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saida da rede capacidade BD-03 2

1 T T T T T T T T T T

0.8

0.8 .
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03 .
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Figura 6.7 — Saida da RNA de capacidade para o ensaio BD-03.2.

Na figura 6.7, a linha azul representa a classe C1 e a vermelha C2. Até
aproximadamente 1200 s (tempo de inicio do treinamento) identifica-se um periodo

transitorio das saidas da rede, seguido por uma estabilidade até o final do ensaio.

Em alguns ensaios podem ocorrer varia¢cdes indesejaveis em algumas medi¢des
caudados por fatores ndo esperados, como bolhas passando pelo medidor de fluxo de
massa. Somado a isto na execu¢do normal percebe-se um pequeno “ruido” na saida
da rede (Figura 6.7). Para solucionar estes dois problemas as saidas séo filtradas com

um filtro de média movel (40 amostras), como visto na figura 6.8 [59], [60] .
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salda da rede (filtrada)
capacidade BD-03.2
1 T T T T T

09r
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[5]

Figura 6.8 - Saida filtrada da RNA de capacidade para o ensaio BD-03.2.

Os padrbes de saida de treinamento para as classes variam de 0,1 (menor
pertinéncia) a 0,9 (maior pertinéncia). Fica claro neste caso que o ensaio pertence a
classe C1 com pertinéncia de 94% a esta classe e 6% a classe C2. Essa concluséo foi
retirada a partir do grafico, porém posteriormente € realizado um processo de decisao

automatico (denebulizagéo), mostrado na figura 6.9.

A pertinéncia em porcentagem € calculada tomando o valor médio da saida no
periodo estavel, diminuindo do limite de referéncia inferior (0,1) e dividindo o resultado
pela diferenca entre os limites superior e inferior de referéncia (0,9 — 0,1 = 0,8). Para o

caso acima o valor médio de C1 é 0,85 e de C2 é 0,15, assim :

(0,85-0,))

Pertinénca(%) = = 0,9375x100 = 93,75% (11)

(015-0,1)

Pertinénca(%) = = 0,0625x100 = 6,25% (12)

Até agora, na figura 6.7 e figura 6.8, foram indicadas as saidas da RNA, porém
para indicar a classe de capacidade em que o compressor se enquadra (saida do
sistema neural de ensaios) automaticamente as saidas da rede passam pelo
denebulizador que fornece a resposta com base na tabela 5.3 (Figura 6.9). A saida

zero (0) representa uma inconsisténcia no julgamento do resultado por parte da base
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de regras, provavelmente causado por graus de pertinéncias muito altos para duas
classes proximas ou graus de pertinéncia médios para classes nao vizinhas (sem

regidao de transicdo comum).

saida do sistema neural
capacidade BD-03.2

5 T T T T T T T T T T

41 i

3 - .

2 MM T e
ti : tempo inicial de
estabilizacao

Tr - tf : tempo final do

\|J ensaio
ti: 1400s tf: 2600 s
1 1 1 1 1 1 1 ] ] ] [5]

00 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4300 5000 5500

Figura 6.9 — Saida do sistema neural para a capacidade do ensaio BD-03.2.

O sistema fornece uma resposta para todos os instantes de aquisicdo dos
dados e execucao da RNA (cinco em cinco segundos) e para calcular o resultado final
de capacidade de refrigeracdo foi arbitrado que a saida se mantenha estavel
(inalterada) por 1200 s (20 min). Esse periodo arbitrado € necessario para que a rede
indigue somente uma saida correta e que essa seja a resposta definitiva. Na figura 6.9
estdo apontados ti (tempo inicial), que € o tempo no qual se inicia a estabilizacdo, e tf
(tempo final), tempo final do ensaio pelo método proposto. No gréfico a saida continua

a ser tracada além de tf para demonstrar a continuidade da estabilizacéo.

Enquanto a saida do sistema nao atingir o periodo minimo de estabilizacao
(1200 s) o ensaio prossegue e na pior das hipéteses o resultado para o ensaio ira ser o
resultado de regime permanente, calculado pelos métodos tradicionais propostos pela
norma ISO 917. Se o periodo minimo de estabilizacdo € atingido um comando é

enviado para o programa principal e 0 ensaio é encerrado automaticamente.
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O resultado final fornecido pelo sistema neural de ensaios no tempo tf para BD-

03.2 € o numero 1, pertence a classe de capacidade de refrigeracdo C1 (193W a

197W) com 94% de pertinéncia a esta classe. O resultado de regime permanente de

capacidade calculada pelo fluxo de massa para o ensaio BD-03.2 € 194,979 W (Tabela

6.1). Nesta situacdo os resultados estdo em acordo.

Para demonstrar a atuacdo da rede para todos o0s ensaios (treinamento e

avaliacdo) é apresentada a figura 6.10. Nesses graficos encontram-se as saidas nédo

filtradas para as classes C1 e C2.
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Figura 6.10 — Saidas da RNA de capacidade para todos os ensaios.

Os primeiros vinte e um ensaios sdo de treinamento e os Ultimos sete de

avaliacdo, todos eles seguindo a terminologia ja indicada, BD-OX.Y. E possivel

perceber que em ensaios como BD-03.1 ocorre uma variagcdo brusca na saida no

tempo 2500 s, provavelmente causada por algum padrdo de comportamento

desconhecido pela rede ou um problema na medicdo de fluxo de massa. Para

solucionar estes acontecimentos € aplicado o filtro de média movel (Figura 6.11).
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Figura 6.11 — Saida filtrada da RNA para todos 0s ensaios.

Os tragos estdo mais limpos e sem os “ruidos” ou variagfes bruscas, facilitando

o processo de tomada de decisdo e indicacdo da resposta do sistema. Em alguns

ensaios a superioridade é da classe C1 (azul) e em outros da classe C2 (vermelho). Ja

em alguns deles as duas curvas se aproximam indicando uma regido de transicao

entre as classes (por exemplo, BD-01.4).

Os dados expostos na figura acima séo interpretados e um resultado para cada

ensaio e cada instante de tempo é indicado na figura 6.12. Da mesma forma como

explicado no item 5.2.2, cada numero representa uma saida para o sistema e somente

apos um periodo minimo de estabilizacdo em uma Unica saida é que o ensaio é

encerrado e o resultado final é obtido.
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Figura 6.12 — Saidas do sistema neural para todos os ensaios.

Os ensaios possuem diferentes tempos iniciais de estabilizacdo (ti), mas a
média é 1100 s. Para comparar os resultados da classificacdo do sistema neural de

ensaios com os resultados de regime permanente € mostrada a tabela 6.2 .

Tabela 6.2 — Resultados da classificacéo para capacidade de refrigeracéo.

Ensaio Classificagéo (capacidade de refrig.) Ensaio Classificagéo (capacidade de refrig.)
sist. neural de ensaio |regime permanente sist. neural de ensaio |regime permanente
BD-01.1 2 2 BD-06.3 4 4
BD-01.2 2 2 BD-07.1 3 3
BD-01.3 2 2 BD-07.2 3 3
BD-02.1 1 1 BD-07.3 3 3
BD-02.2 1 1 BD-08.1 4 4
BD-02.3 1 1 BD-08.2 4 4
BD-04.1 1 1 BD-08.3 4 4
BD-04.2 1 1 BD-01.4 2 2
BD-04.3 1 1 BD-03.1 1 1
BD-05.1 1 1 BD-03.2 1 1
BD-05.2 1 1 BD-03.3 1 1
BD-05.3 1 1 BD-03.4 1 1
BD-06.1 4 4 BD-06.4 ndo estabilizou 3
BD-06.2 4 4 BD-08.4 4 4




115

No ensaio BD-06.4 o resultado do sistema neural de ensaio ndo atingiu o
periodo minimo de estabilizacdo, permanecendo menos de 1200 s em um s6 resultado
continuamente (Figura 6.13). A justificativa para tal resposta é que a capacidade de
refrigeracdo do ensaio (201,32 W), como vista na figura 6.5 que mostra a classificacao
dos ensaios, esta muito préxima do limite da regido de transicéo e da classe C2 (201,5
W). Considerando a incerteza da medicao (0,8 W) e que o resultado alternou entre a
regido de transicdo e a classe C2 (resultados 3 e 4 respectivamente) € aceitavel esse

tipo de atitude do sistema.

saida do sistema neural
capacidade BD-06.4

5 T T T T T T T T T T

[=]

| |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500

Figura 6.13 — Saida do sistema neural para o ensaio BD-06.4.

Na execucdo normal o ensaio seria levado até o periodo de regime permanente
e o0 resultado considerado seria dado pelos métodos tradicionais instalados na
bancada (método C e F). Esta acdo ndo é considerada como um erro, somente como
uma demora no encerramento do ensaio (atitude conservadora). Com um namero
maior de ensaios para treinamento possivelmente esse problema possa ser

solucionado.

A andlise dos resultados obtidos para o consumo de poténcia ativa é feita de
modo semelhante, porém para ndo repetir informacfes sado expostos somente 0s

fatores relevantes e néo citados na analise feita anteriormente. Na figura 6.14 estéo
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tracados os comportamentos das quatro classes de saida (C1, C2, C3 e C4) para o

consumo do ensaio BD-03.2.
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Figura 6.14 — Saida da RNA de consumo de poténcia ativa para o ensaio BD-03.2.

A linha azul representa as saidas da RNA para a classe C1, vermelha para C2,
verde para C3 e amarela para C4. O periodo transitorio nestas saidas é bem menor

que para as saidas de capacidade, atingindo uma estabilizacdo aparente em 100 s.

Um filtro de média movel também ¢é aplicado nesta situagcdo e depois as
pertinéncias sdo calculadas. Os padrbes de saida de treinamento para as classes
também variam de 0,1 a 0,9, mas neste caso como o valor médio é um pouco maior
que 0,9 para a classe C1, é considerado pertinéncia de 100%. Para as outras classes
a pertinéncia é de aproximadamente 0%. A resposta final do sistema neural é
fornecida apds a passagem dos dados filtrados pela base de regras (denebulizador)
(Figura 6.15).
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Figura 6.15 — Saida do sistema neural para consumo do ensaio BD-03.2.

Para calcular o resultado final de consumo de poténcia ativa é necessario que a
saida se mantenha estavel por 600 s (10 min). A diferenca neste periodo minimo em
relacdo a rede anterior € consequéncia da rapida estabilizacdo das grandezas
elétricas, da maior dispersdo nos ensaios de treinamento e da melhor resposta desta
RNA. No grafico acima estdo apontados ti como 120 s e tf como 720 s, porém a

estabilizacdo continua até o final do ensaio.

O resultado final fornecido pelo sistema neural de ensaios no tempo tf para BD-
03.2 é o numero 1, pertence a classe de consumo de poténcia ativa C1 (139 W a
141,75 W) com 100% de pertinéncia a esta classe. O resultado de regime permanente
para o ensaio BD-03.2 € 139,414 W (Tabela 6.1), inicio da faixa. Nessa situacao os

resultados também estdo em acordo.

Para expor todas as saidas da RNA de todos os ensaios € construida a figura
6.16, na qual encontram-se os dados sem filtragem correspondentes as quatro

classes.
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Figura 6.16 — Saidas da RNA de consumo para todos 0s ensaios.

Os primeiros vinte e um ensaios sdo de treinamento e os Ultimos sete de

avaliacdo. Para solucionar o problema de “ruido”, mais uma vez os dados sao filtrados

(média mével de 30 amostras) (Figura 6.17).
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Os resultados estdo distribuidos nas quatro classes estabelecidas. Os valores

das saidas sdo processados pela base de regras de consumo e os resultados finais

para cada ensaio e cada instante de tempo sdo determinados (Figura 6.18). Cada

namero representa uma saida para o sistema (1 a 6) e somente apos um periodo

minimo de estabilizagdo em uma Unica saida é que o ensaio é encerrado e o resultado

final é obtido.
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O valor médio para os tempos iniciais de estabilizacdo dos resultados de

consumo dos ensaios € de 240 s. Para comparar os resultados da classificacdo do

sistema neural de ensaios com o0s resultados de regime permanente € mostrada a

tabela 6.3:

Tabela 6.3 - Resultados da classificacdo para consumo de poténcia ativa.

Ensaio Classificagéo (consumo de pot. ativa.) Ensaio Classificacdo (consumo de pot. ativa.)
sist. neural de ensaio |regime permanente sist. neural de ensaio|regime permanente
BD-01.1 1 1 BD-06.3 6 6
BD-01.2 1 1 BD-07.1 3 3
BD-01.3 4 4 BD-07.2 3 3
BD-02.1 1 1 BD-07.3 6 6
BD-02.2 1 1 BD-08.1 3 3
BD-02.3 4 4 BD-08.2 3 3
BD-04.1 1 1 BD-08.3 6 6
BD-04.2 1 1 BD-01.4 1 1
BD-04.3 4 4 BD-03.1 1 1
BD-05.1 1 1 BD-03.2 1 1
BD-05.2 4 4 BD-03.3 1 1
BD-05.3 4 4 BD-03.4 4 4
BD-06.1 3 3 BD-06.4 3 3
BD-06.2 3 3 BD-08.4 3 3
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O desempenho do sistema neural de ensaios como um todo pode ser

sintetizado na tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Desempenho do sistema.

Ensaios Acertos
Capacidade de refrig. Consumo de pot. ativa
treinamento (21) 21 100% 21 100%
validacéo (7) 6* 85,7% 7 100%
todos (28) 27* 96,40% 28 100%
2300 s (38,3 min) 840 s (14 min)
tempgnr;]:iglo o2 1100 s - inicio da estabilizacdo da rede 240 s - inicio da estabilizacédo da rede
+ +
1200 s - periodo de estabilizacdo da rede | 600 s - periodo de estabilizagdo da rede

* ensaio BD-06.4

E considerado que o sistema neural de ensaios n&o acertou no ensaio BD-06.4,
pois ndo identificou o resultado final do ensaio (ndo atingiu a estabiliza¢gdo). Isso nao
representa um erro de classificacdo, mas uma “falha” no objetivo de reduzir o tempo de

ensaio.

O tempo médio de ensaio obtido pelo sistema neural de ensaios para os dois
parametros (principalmente para capacidade de refrigeracdo) pode ser reduzido com a
automacao completa da bancada e o aumento do niumero de ensaios para treinamento

da RNA. Acredita-se que com estas medidas a reducao seja significativa.

Os resultados obtidos neste trabalho foram expressivos, uma vez que a reducao
do tempo de ensaio, com confiabilidade nos resultados, foi grande. Para o parametro
consumo de poténcia ativa do compressor a diminuicdo do tempo de ensaio foi maior,
em funcdo da estabilizacdo mais rapida das varidveis elétricas e da melhor
caracterizacdo do parametro pelas medicdes realizadas. A capacidade de refrigeracao
€ dependente da temperatura do corpo do compressor e possui estabilizacdo mais

demorada que as variaveis elétricas, assim o tempo final de ensaio foi maior.

O numero de acertos do sistema foi alto e a Unica falha na inferéncia durante o
transitorio, ensaio BD-06.4, ndo comprometeu a classificacdo do ensaio. Mesmo com

um tempo maior o valor obtido em regime permanente seria correto para este caso.

Em uma comparacdo direta entre o método da norma ISO 917 (célculo das

caracteristicas em regime permanente) e o meéetodo proposto por esta dissertagdo
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(inferéncia das caracteristicas durante o transitério) dois fatores se destacam: tempo
de ensaio; resolucdo dos resultados. O tempo de ensaio € claramente menor no
método proposto. Porém, por classificar os resultados em um faixa de valores
(classes), a resolucdo dos resultados € pior com o SNE. A resolu¢cdo do método de
regime permanente € melhor e é limitada apenas pela incerteza de medicdo deste
método. Este ultimo fator ndo tira 0 mérito da pesquisa, uma vez que a proposta de
trabalho era a reducdo do tempo de ensaio através de um enfoque mais qualitativo,

aplicados a ensaios rotineiros.
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7 CONCLUSOES

O trabalho desenvolvido atingiu resultados muito importantes e interessantes
tanto do ponto de vista de pesquisa cientifica e tecnolégica quanto de aplicacao
industrial. Envolveu uma série de areas de conhecimentos distintas: refrigeracéo,
inteligéncia artificial, ensaios de produtos, eletrdnica, metrologia, entre outras. Para
cada uma dessas areas é possivel obter conclusdes que podem ser aplicadas a

problemas semelhantes ao apresentado neste documento.

Um dos principais méritos desta pesquisa foi o carater investigativo, que
forneceu indicagBes gerais e especificas de um método de desenvolvimento de

sistemas de ensaios.

O objetivo principal de diminuir o tempo de ensaios de desempenho de
compressores herméticos com um bom indice de acertos foi alcangado, mostrando que

é viavel a aplicagdo do método proposto.

Para facilitar o entendimento das conclusdes este capitulo é dividido em cinco

itens.

7.1 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

As técnicas de inteligéncia artificial ttm demonstrado cada vez mais o0 seu
potencial de aplicacdo na metrologia e na industria em geral. H4 alguns anos era
desacreditado o uso pratico dessas técnicas, situacdo que esta se revertendo em

funcdo de trabalhos como este, em que a pratica valida a teoria.

A decisdo da utilizacdo de redes neurais artificiais baseou-se na dificuldade de
analise dos transitérios dos ensaios e por esses serem dinamicos e nao lineares. A

falta de regras explicitas de classificagdo no periodo anterior ao regime permanente e
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de conhecimento desse assunto direcionou ao uso de uma RNA dindmica com

treinamento supervisionado.

A RNA perceptron multicamadas direta utilizando neurbnios dinamicos na
camada de entrada e com emprego do algoritmo de treinamento da retropropagacao
conseguiu realizar as tarefas de inferéncia e classificagdo mesmo na presenca de

poucos exemplos de treinamento.

Por se tratar de muitas medi¢cdes, um nimero grande de atrasos e uma janela
de tempo extensa (numero alto de aquisicdes), o treinamento das redes exige muito
esforco computacional. Para que essa exigéncia computacional ndo resultasse em um
tempo muito grande de treinamento uma funcdo de treinamento simplificada foi
utilizada, segundo indicagdes do manual do software utilizado [55]. E importante
salientar que os tempos de treinamento e de execucdo das redes sdo diferentes, o

primeiro pode durar horas, porém o segundo € praticamente instantaneo.

A transicdo abrupta no estabelecimento das classes de consumo de poténcia
ativa e de capacidade de refrigeracdo e a incerteza de medicdo dos parametros
fizeram com que as redes ndo conseguissem um treinamento efetivo e robustez na
execucao. Assim, para auxiliar as RNA, foi essencial o emprego de logica nebulosa,
atribuindo graus de pertinéncia dos ensaios a cada classe de classificacdo, por meio
das funcBes de pertinéncia trapezoidais. Apés a implementacdo dessa técnica 0s
resultados obtidos melhoraram muito e a robustez adquirida pelo sistema reforca ainda

mais a aplicacdo do método.

7.2 GRANDEZAS MEDIDAS E ADEQUACAO DO SISTEMA

Foi essencial para o desenvolvimento deste trabalho a fase de pesquisa e
estabelecimento das medi¢cdes que serviram de entradas para as RNA. Devido a falta
de informacdes a respeito do transitorio dos ensaios de desempenho, a dificuldade de

andlise individual e de correla¢des dos parametros do compressor foi muito grande.

A auséncia de um historico de ensaios fez com que a estratégia seguida
partisse de um breve estudo tedrico, para indicar as medicbes que possivelmente
poderiam ser utilizadas, passando pela implementacdo dos sistemas de medicao,

pelos ensaios iniciais e finalizando na selecdo das grandezas.
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Com o objetivo de identificar informa¢des durante o transitério que permitissem
inferir o comportamento de regime do compressor foram feitas diversas medi¢cdes de
temperatura, vibracdo, pressao, corrente, tensdo e fluxo de massa. Para que as
informacdes ndo ficassem mascaradas em incertezas de medicdo a analise

metroldgica foi intensa e as incertezas foram mantidas em valores aceitaveis.

Os sistemas atuais de ensaios de desempenho n&do foram desenvolvidos
direcionados a utilizacdo do método proposto nesta dissertacdo; assim algumas
adequacdes fizeram-se necessarias. O desenvolvimento e instalacdo dos novos
sistemas de medicdo foram feitos com sucesso, exceto em relagdo a medicdo da
quantidade de 6leo no separador, fato ocasionado pela auséncia de repetitividade do
separador. As melhorias na automacdo da bancada minimizaram a influéncia do
operador sobre os ensaios, diminuiram o periodo de transitério e permitiram que as

variaveis controladas apresentassem padrées semelhantes em ensaios diferentes.

O software Labview foi utilizado com sucesso no programa principal e permitiu o
armazenamento de todos os dados do ensaio, bem como a integragdo com o mdadulo
neural de ensaio programado em Matlab. O Labview foi escolhido em funcéo das
caracteristicas de aquisicdo e comunicag¢do com os sistemas de medi¢do e de controle
da bancada. O Matlab foi utilizado porque fornece, através do toolkit de redes neurais,

facilidades de programacéao das redes, proprio para um trabalho de pesquisa.

A classificacdo e selecdo das grandezas ap0s 0s ensaios iniciais identificaram
insensibilidades de algumas variaveis com relacgdo a mudancas de consumo de
poténcia ativa e capacidade de refrigeracdo. Além disto, as varidveis controladas néo
contribuiram com informacdes sobre o desempenho do compressor e as medi¢cdes de
vibracdo somente conseguem identificar diferencas entre lotes de fabricagdo, mas néo
diferencas dentro desses lotes. As grandezas utilizadas como entradas para as RNA,
descritas no item 6.1.1, apresentaram o0s melhores desempenhos na tarefa de

inferéncia das caracteristicas de regime permanente.

7.3 ENSAIOS REALIZADOS

Os ensaios realizados representam toda a informacdo adquirida do processo
industrial em analise e serviram para definir os parametros do sistema neural de

ensaios, bem como para o treinamento das RNA. Em raz&o de limitagbes do projeto
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ndo foi possivel realizar um numero grande de ensaios com resultados distintos,

porém, mesmo com um numero reduzido, 0 método mostrou-se eficaz e viavel.

A utilizacdo do artificio de retirada do capacitor permanente para simular um
aumento da poténcia ativa consumida conseguiu aumentar a dispersao dos dados e
facilitou o treinamento da RNA. A principio os dados obtidos nos ensaios séo validos,
porém € possivel que esta situacdo ndo tenha correlacdo com as situacfes reais de

aumento do consumo.

A andlise do transitorio dos ensaios realizados foi muito interessante e permitiu
a obtencdo de conclusdes a respeito das variaveis medidas, tais como tempo de
estabilizacao, tipo de oscilacdo (exponencial, senoidal, oscilatoria etc.) e sensibilidade

a mudancas de capacidade e consumo.

A utilizacdo de vinte e um ensaios para treinamento das RNA e sete para
avaliacdo do sistema neural de ensaios foi eficiente e apresentou bons resultados,
porém cobriu uma faixa pequena de operacdo de um modelo de compressor. O
consumo variou entre (139,45 + 0,58) W e (155,35 £ 0,58) W e a capacidade entre
(193, 94 + 0,94) W e (203,15 + 0,94) W pelo método F e entre (195,60 = 2,10) W e
(204,73 £ 2,10) W pelo método C. As incertezas de medicdo dos parametros do
compressor influenciam diretamente na largura da faixa de diagndéstico; quanto menor
a incerteza mais estreita € a faixa. Para uma avaliagdo mais abrangente, outros
modelos de compressores devem ser analisados e a quantidade de ensaios

aumentada.

7.4 AVALIACAO DO SISTEMA NEURAL DE ENSAIOS E
REDUCAO DO TEMPO DE ENSAIO

Para a validacao direcionada a aplicacéo industrial do sistema neural de ensaios
(SNE) € necesséario que um numero muito grande de ensaios seja feito com uma
amostra heterogénea e durante um periodo longo de tempo. Porém, para avaliar o
método proposto na dissertacdo e demonstrar a viabilidade da técnica, a amostra

atual, com poucos ensaios, foi suficiente.

O SNE néo atende alguns requisitos das normas de ensaios de desempenho,
como o tempo em regime permanente, por isso ele deve ser utilizado para testes

internos da empresa. As normas devem ser seguidas caso Sseja necessario
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comparacdo com outros fabricantes e exposi¢do de dados em catalogos. Este fato ndo

prejudica a aplicacéo do trabalho, pois grande parte dos ensaios sao internos.

Considerando o parametro consumo de poténcia ativa do compressor, o SNE
acertou 100% dos resultados de regime permanente a partir de dados do transitorio.
Foram 7 ensaios de avaliagdo e 21 ensaios de treinamento, com a faixa de valores de
consumo dividida em 4 classes. O tempo médio de ensaio para a determinacéo desse
parametro foi de 840 s, com uma economia de 3 h e 46 min em relagdo ao tempo
médio de ensaio atual (histérico da Embraco para ensaios de desempenho com

calorimetro de fluido secundario).

As variaveis selecionadas para comporem as entradas da rede para a analise
do consumo conseguiram fornecer informagdes suficientes para a inferéncia desse
parametro. Dentre essas variaveis destacaram-se as de analise da corrente do

compressor (harmonicas, valor eficaz etc.).

Para capacidade de refrigeracdo, o SNE reduziu o tempo (com classificacdo
correta) de 6 dos 7 ensaios de avaliacdo (85,7%) e 21 ensaios de treinamento (100%).
Em um dos ensaios de avaliagdo o SNE nédo conseguiu inferir o resultado durante o
transitorio, o que resultou em um tempo normal de ensaio (4 h), porém com resultado
correto. A causa deste acontecimento, como explicado no item 6.2.3, € a proximidade
do valor de capacidade de refrigeracéo deste ensaio do limite de separagédo de duas

classes, 0 que resultou em uma indecisdo do SNE (n&o estabilizacdo da resposta).

O tempo médio de ensaio para obtencdo da capacidade de refrigeracédo
utilizando o SNE foi de 2300 s, aproximadamente um sexto do tempo médio de ensaio
com o procedimento atual que é de 14400 s (3 h e 20 min de reducdo de tempo).
Dentre as variaveis de entrada desta rede destacaram-se em importancia o fluxo de

massa e a poténcia dissipada nos resistores de aquecimento do calorimetro.

Em uma analise direta entre a inferéncia dos dois parametros fica claro que para
0 consumo o tempo médio de ensaio é menor e os resultados de acertos melhores. Tal
fato ocorre porque as medicdes utilizadas para o calculo da capacidade de refrigeracéo
possuem tempos de estabilizacdo maiores que as varidveis para o célculo do
consumo. Além disto, as variaveis selecionadas para entrada da rede de consumo
demonstraram maior sensibilidade a mudangas no parametro. As variaveis mais
importantes de entrada da rede de capacidade (fluxo massico e poténcia dissipada nos

resistores) sao altamente dependentes da temperatura do corpo e as outras variaveis



128

possuem uma sensibilidade muito pequena a mudancas de capacidade, atribuindo

pouca informacao ao processo de inferéncia.

A melhoria na base de dados de treinamento das RNA, resultado da realizagcao
de um numero maior de ensaios com uma dispersdo de resultados superior, tem
grande possibilidade de diminuir os tempos médios de ensaios e aumentar os indices

de acertos.

Nesta dissertacado néo foi realizada a avaliagcdo da incerteza do sistema neural
de ensaios por ndo ser técnica dominada no atual estado-da-arte. Porém isso

agregaria confiabilidade aos resultados e é proposto como oportunidade futura.

A diminuicdo do tempo meédio de ensaios representa um grande avanco na
aplicacdo das técnicas de IA em processos industriais e um ganho enorme para a
empresa, uma vez que o numero de ensaios realizados pode aumentar, melhorando a
andlise estatistica para controle de qualidade e diminuindo o tempo de identificacédo de

melhorias em atividades de pesquisa e desenvolvimento.

7.5 OPORTUNIDADES FUTURAS

Como em todos os trabalhos cientificos, ainda existem oportunidades para
continuar e aprofundar o estudo realizado por esta dissertacdo. Trés frentes de
trabalho s&o propostas: melhorias no treinamento e avaliacdo do sistema neural de
ensaios; avaliacdo da incerteza associada ao sistema; adequacdo do método a

industria.

Em relacéo a primeira frente, a base de dados de ensaios deve ser melhorada
(nimero e dispersdo) e o treinamento refeito, estabelecendo a relagdo entre o
aumento da amostra, o tempo médio de ensaio e o indice de acertos. Em funcéo disto,
alguns itens do método podem ser reavaliados e substituidos ou modificados. Os
parametros da rede, tais como numero de neurbnios, funcdes de treinamento e
variaveis de entrada devem ser refinados. As classes de saida do sistema, que devido
as limitacbes da amostra foram estabelecidas apds a realizacdo dos ensaios e
ajustadas aos dados obtidos, podem ser redefinidas de acordo com a necessidade da

aplicacao.
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Na segunda frente, uma analise metrologica € estabelecida em busca da
definicdo da incerteza do processo de inferéncia e classificacdo dos parametros do

compressor, assegurando a confiabilidade dos resultados.

Na ultima frente, adequacbes de hardware e software seriam realizadas para
instalar o sistema neural de ensaios paralelamente ao sistema de ensaio atual. Nessa
configuracdo, todos os ensaios seriam executados até o final e o resultado de regime
permanente registrado e comparado ao resultado do SNE. Apds um longo periodo de
ensaios, de acordo com os resultados obtidos, o SNE poderia ser validado para

aplicacao na rotina industrial.

Outra tarefa a ser implementada por necessidade direta da industria é a
elaboracdo de uma rede para a inferéncia direta do coeficiente de desempenho (COP).
A explicacédo para isso deve-se ao fato de que em alguns casos ndo é necessario o
conhecimento da capacidade de refrigeracdo ou do consumo de poténcia ativa
separadamente, e sim a relacao entre eles. O tempo de ensaio na utilizacdo de uma
rede pode ser menor que o resultante do calculo a partir das duas redes (como

proposto no trabalho).

Como ultima opg¢éo para diminuir o tempo de ensaio, propfe-se a integracao do
sistema neural de ensaios com um método de diminuicdo do transitério (aceleracao da

estabilizacao).



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

130

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Curso de aplicacdo de compressores. Material de treinamento da EMBRACO.
Joinville, 1987.

STOECKER, W.F.; SAIZ JABARDO J.M. Refrigeracdo Industrial. 22 ed. Edgard
Blucher Ltda, S&o Paulo, 2002. 371p.

SERRANO, J. R. Numerical simulation and experimental validation of hermetic
reciprocating compressors. Integration in vapour compression refrigerant system.
Tese de doutorado. Centro tecnoldgico de transferéncia de calor, maquinas e

motores térmicos. Universidade Politécnica da Catalunha, 2002.

ISO 917: Testing of refrigerant compressors. 2 ed. Geneve (Switzerland), 1989.
31 p.

MARRIOT, L. W. Control of a refrigerant compressor calorimeter for a minimum

testing time. Tese de doutorado. Universidade de Michigan, 1973.

ISO - INTERNATIONAL ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION. Accuracy
(trueness and precision) of measurement methods and results — Part 2: Basic
method for the determination of repeatability and reproducibility of a standard
measurement method. ISO 5725-2. Genéve (Switzerland), 1994b. 41p.

NAMAS — NATIONAL ACCREDITATION OF MEASUREMENT AND SAMPLING.
The expression of uncertainty and confidence in measurement for calibrations.
NIS 3003. National Physical Laboratory, England: NAMAS, 1995.

HECKMANN, J. R. Identificacdo de potenciais aplicacfes da inteligéncia artificial
na metrologia. Florianépolis, 1999. 142p. Dissertacdo (Mestrado em Metrologia
Cientifica e Industrial) — Orientador: Carlos Alberto Flesch. Curso de Pos-
graduacdo em Metrologia Cientifica e Industrial, Universidade Federal de Santa

Catarina.

Compressores Herméticos. Material de treinamento da EMBRACO. Joinville,
1988.



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

131

Compressores Herméticos — aspectos gerais. Material de treinamento da
EMBRACO. Joinville, 1990.

KOERICH, G. B. Medicdo de perdas termodinamicas em compressores
herméticos para refrigeracdo. Monografia de projeto de fim de curso.
Departamento de Engenharia de Controle e Automacao. Universidade Federal de

Santa Catarina. Florianépolis, 2004.

HANSEN, L. D.; HART, R. M. The art of calorimetry. Departamento de Quimica e
Bioquimica. Universidade Brigham Young. EUA, 2003.

INMETRO — INSTITUTO NACIONAL DE METROLOGIA, NORMALIZACAO E
QUALIDADE INDUSTRIAL. Vocabuléario internacional de termos fundamentais e
gerais de metrologia — Versédo Brasileira do "Vocabulary of basic and general
terms in metrology" publicado em 1993 pela ISO/IEC/OIML/BIPM. Rio de Janeiro:
INMETRO, mar. 1995.

KIM, T.; LI, C. J. Feedforward neural networks for fault diagnosis and severity
assessment of a screw compressor. Mechanical systems and signal processing

symposium, vol. 9, 1995, pp 485-496.

ALIPPI C. et al. New trends in intelligent system design for embedded and
measurement applications. IEEE Instrumentation and Measurement Magazine,
V.2, n.6, p.36-44, June 1999.

BARRETO, J. M. Inteligéncia Atrtificial: no limiar do século XXI. 2 ed. Florianépolis,
1997.

ALIPPI, C.; FERERO A.; PIURI, V. Artificial intelligence for instruments and
measurement applications. IEEE Instrumentation and Measurement Magazine,
v.1, n.6, p.9-17, June 1998.

HECKMANN, J. R.; FLESCH. C. A. Minimizacdo de incertezas em circuitos de
linearizacdo de transdutores através de algoritmos genéticos. In: [l SEMETRO —
Seminario Internacional de Metrologia Elétrica. Anais em CDROM. Rio de
Janeiro, 15 a 17 set. 1998.



132

[19] FAUSETT, L. V. Fundamentals of neural networks architectures, algorithms, and
applications. Prentice Hall International. New Jersey, 1994.

[20] BUTLER, K. L.; MOMOH, J. A.; SOBAJIC, D. J. Field studies using a neural-net-

based approach for fault diagnosis in distribution networks. IEEE Transactions,
Vol. 144, No. 5 (Sept.), 1997, p. 429-436.
[21] LEFEVRE, M. A. P. Sistemas inteligentes e sua aplicacio na operacdo de ltaipu
Binacional. Eletroevolucéo, No. 7 (Out.), 1996, p. 54-58.

[22] De AZEVEDO, F. M. Uma proposta de modelos formais de neurbnios e redes
neurais artificiais. Anais do Il Congresso Brasileiro de Redes Neurais,
Florianopolis, 1997, p: 503-514.

[23] KOVACS, Z. L. Redes neurais artificiais, fundamentos e aplicagbes. Ed.
Académica, Sao Paulo, 1996.

[24] SPECHT, D. A. A general regression neural network. IEEE Transactions on
Neural Networks, Vol. 2, No. 6 (Nov.), 1991, p. 568-576.
[25]

CARDOSO JR, G. Estimagdo da secdo em falta em sistemas elétricos de
poténcia via redes neurais e sistemas especialistas realizada em nivel de centro

de controle. Tese de doutorado. Programa de pdés-graduacdo em Engenharia
Elétrica. Universidade Federal de Santa Catarina. Florianopolis, 2003.

[26] Tafner, M. A.; Xerez, M.; Rodrigues Filho, I. W. Redes neurais artificiais:

introducao e principios de neurocomputacao. Ed. da FURB, 1996.

[27] RANAWEERA, D. K. Comparison of neural network models for fault diagnosis of

power systems. Electric Power Systems Research 29, 1994, p. 99-104.

[28] MENDEL, J. M.; MOUZOURIS, G. C. Designing fuzzy logic systems. IEEE

Transactions on Circuits and Systems — II: Analog and Digital Signal Processing,
v.44,n.11, p.885-894, Nov. 1997.

[29] DRAGOMIR-DAESCU, D.; AL-KHALIDY, A. A.; OSAMA, M.; KLIMAN, G. B.

Damage detection in refrigerator compressors using vibration and current



[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

[37]

133

diagnosis. SDEMPED — Symposium on diagnostics for electric machines, power
electronics and drives. Atlanta, GA, USA, 24-26 August 2003.

FLESCH, C. A.; CAMARANO, D. M. Proposta de metodologia de selecdo dos
modulos fisicos e logicos de um processo de medicdo automatizado de
temperatura com transdutores dos tipos termopar, termorresistor e termistor. In:
Xl Congresso Brasileiro de Engenharia Mecanica. Anais. v.3., p.269-274.
Brasilia, dez. 1993a.

ANDERSON, K. F. Current loop signal conditioning: practical applications. NASA
— NATIONAL AERONAUTICS AND SPACE ADMINISTRATION, Technical
Memorandum. NASA-TM-4636. Edwards, California, 1995.

ANDERSON, K. F. NASA's Anderson loop. IEEE Instrumentation and
Measurement Magazine, v.1, n.3, p.5-15, Mar. 1998.

ANDERSON, K. F. A successor to the Wheatstone bridge: NASA’s Anderson
loop. CAL LAB - The International Journal of Metrology, v.5, n.5, p.23-32,
Sept./Oct. 1998.

ANDERSON, K. F. The new current loop: an instrumentation and measurement
circuit topology. IEEE Transactions on Instrumentation and Measurement, v.46,
n.5, p.1061-1067, Oct. 1997.

ONNEY, C. D.; COLLURA, J. V. A limited in-flight evaluation of the constant
current loop strain measurement method. NASA — NATIONAL AERONAUTICS
AND SPACE ADMINISTRATION, Technical Memorandum. NASA-TM-104331.
Edwards, California, Aug. 1997. 32p.

HILL, G. M. High accuracy temperature measurements using RTD with current
loop conditioning. NASA - NATIONAL AERONAUTICS AND SPACE
ADMINISTRATION, Technical Memorandum. NASA-TM-107416. Cleveland,
Ohio, 1996.

BARP, A.; FLESCH, C. A. Avaliacdo da incerteza de medi¢cdo durante o projeto
de cadeias de medic¢&o. In: [l SEMETRO — Seminario Internacional de Metrologia
Elétrica. Anais em CD-ROM. Rio de Janeiro, 15 a 17 set. 1998.



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

134

BLANK, M.; FLESCH, C. A. Analise comparativa entre erros metrolégicos
decorrentes da multiplexagdo automatizada obtidos em andlise tedrica e
experimental. In: XV Congresso Brasileiro de Engenharia Mecanica. Anais em
CDROM. Bauru, dez. 1997b.

FLESCH C. A.; BARP A. M. Avaliacdo a priori da incerteza em sistemas
modulares de medicdo de temperatura. In: IV Congreso Ibearoamericano de
Ingenieria Mecanica CIDIM/99. Anais em CDROM. Santiago de Chile, 23 a 26
nov. 1999b.

SANGOI, R. Estudo da identificacdo de fontes de ruido e vibracbes em um
compressor hermético. Dissertacdo de mestrado. Departamento de Engenharia

Mecanica. Universidade Federal de Santa Catarina. Florianépolis, 1983.

DENCKER, F. A. Deteccdo de falha na montagem de compressores herméticos
por redes neurais artificiais. Dissertacdo de mestrado. Departamento de
Engenharia Mecénica. Universidade Federal de Santa Catarina. Florianodpolis,
2002.

TSE, P.; WANG, D. D. A hybrid neural network based machine condition
forecaster and classifier by using multiple vibration parameters. I|IEEE

Transactions on Neural Networks, Vol. 10, no 1, 2000.

GUSTAFSON, S. C,; LITTLE, G. R.; RATTRAY, F. Correlation of transient and
steady state compressor performance using neural networks. AutoTest Con’92

Advanced Technologies Session, Daytona - Ohio, 1992.

LI, C. J.; YU, X. High pressure air compressor valve fault diagnosis using
feedforward neural networks. Mechanical systems and signal processing

symposium, vol. 9, 1995, pp 527-536.

YANG, B.; HWANG, W.; KIM, D.; TAN, A. C. Condition classification of small
reciprocating compressor for refrigerators using artificial neural networks and
support vector machines. Mechanical systems and signal processing symposium,
vol. 19, 2005, pp 371-390.

HABTOM, R. Modeling a compression plant using recurrent neural networks.

Institute of Process Automation, Universidade de Kaiserslautern. Kaiserslautem,



135

Germany. Disponivel em: <habtomoe-technik.uni-kl.de>. Aceso em: maio de
2005.

[47] KOSTYLA, P.; LOBOS, T.; WACLAWEK, Z. Neural networks for real time
estimation of signal parameters. IEEE Transactions on Power Systems, vol. 11,
no. 2, 1996, pp 380-385.

[48] POLETTO, E. L. Aprimoramento de uma bancada de ensaios de desempenho de
compressores herméticos visando reduzir incertezas de medicdo. Dissertacao
(Mestrado em Metrologia Cientifica e Industrial) — Orientador: Carlos Alberto
Flesch. Curso de Poés-graduacdo em Metrologia Cientifica e Industrial,

Universidade Federal de Santa Catarina. Florianépolis, 2006

[49] SINGLAS - SINGAPORE INSTITUTE OF STANDARDS AND INDUSTRIAL
RESEARCH. Guidelines on the evaluation and expression of the measurement

uncertainty — Technical Guide 1, Singapore Laboratory Accreditation Scheme,

Singapore, 1995.

[50] TAYLOR, B. N.; KUYATT, C. E. Guias para la evaluacion y expresion de la
incertidumbre de los resultados de las mediciones de NIST. Spanish Translation
of NIST Technical Note 1297. National Institute of Standards and Technology,
Gaithesburg, 1994.

[51] AKHMETOQOV, D. F.; DOTE, Y.; OVASKA, S. J. Fuzzy neural network with general
parameter adaptation for modeling of nonlinear time-Series |EEE Transactions
on Neural Networks, Vol. 12, no 1, 2001.

[52] ZHANG, D.; PAL, S. K. A fuzzy clustering neural networks system design
methodology. IEEE Transactions on neural networks, vol. 11, no. 5, September
2000 pp 1174-1177.

[53] HENNING, H.; GERLACH, T.; TRYBA, V. A backpropagation algorithm for fuzzy
systems. In: World Automation Congress — Soft Computing with Industrial

Applications. Proceedings, v.5, p.301-306, Montpellier (France), May 28-30,
1996.



[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

136

GEDEON, T. D. Fuzzy-neural interpolation for numeric data. In: World Automation
Congress — Soft Computing with Industrial Applications. Proceedings, v.5, p.237-
242, Montpellier (France), May, 28-30, 1996.

MATLAB user manual - Neural network toolkit. MATLAB, versao 7.0.

FLESCH, C. A.; SCAVONE, R. Aplicacion de sistemas expertos para determinar
intervalos de calibracién de instrumentos de medicibn en bancos de ensayo.
Revista Informacién Tecnologica, ISSN 0716-8756. v. 9, n.2, p.169-176, 1998.

FLESCH, C. A.; SOARES JR, L. A methodology for unification in the treatment of
metrological aspects in the quality assuring systems. In: Congresso Brasileiro de
Engenharia Mecanica (COBEM 99). Anais em CD-ROM. Aguas de Lindodia: 22 a
26 nov. 1999a.

SOARES JR. L.; FLESCH C. A. Aplicacdo do ISO-GUM em sistemas da
qualidade 1SO 9000. In: IV Congreso Ibearoamericano de Ingenieria Mecéanica
CIDIM/99. Anais em CDROM. Santiago de Chile, 23 a 26 nov. 1999b.

OPPENHEIM, A. V.; WILLSKY, A. S. Signal & systems. 2. ed. UPPER saddle

River, New Jersey: Prentice Hall, 1997.
CHEN, W. K. The circuit and filters handbook. New York: CRC Press, 1995.

FLESCH, C. A. Metrologia. Apostila da disciplina Metrologia e Eletronica para
Experimentacdo do Programa de Pdés-graduacdo em Engenharia Mecéanica da

UFSC. Florianépolis: Laboratério de Metrologia e Automatizacdo da UFSC, 2002.



