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Resumo — Este artigo apresenta o desenvolvimento e a
implementacio de um sistema de controle baseado em
inteligéncia artificial aplicavel a sistemas industriais com
o objetivo de aumentar a eficiéncia energética. O sistema
de controle desenvolvido utiliza Redes Neurais Artificiais-
RNA em conjunto com um controlador linear do tipo
Proporcional Integral-PI e foi modelado utilizando dados
reais. O sistema de controle teve o seu desempenho
avaliado em simulac¢io através do software Simulink® do
Matlab® com o qual obteve resultados satisfatérios. Esse
sistema de controle desenvolvido foi aplicado a bancada
didatica de sistema de bombeamento do Laboratério de
Eficiéncia Energética e Qualidade de Energia da
Universidade Federal de Pernambuco e, os resultados
experimentais obtidos mostram o potencial da aplicacio
na industria visando ganhos na eficiéncia energética.

Palavras-Chave — Automacao industrial, controlador
PI, eficiéncia energética, redes neurais artificiais.

ENERGY EFFICIENCY IN THE CONTROL
AND AUTOMATION OF INDUSTRIAL
PROCESS BASED ON NEURAL NETWORK

Abstract — This paper presents the development and
implementation of a control system based on artificial
intelligence that could be applied to industrial systems
aiming to improve the energetic efficiency. The developed
control system that uses Artificial Neural Networks-ANN
associated with a Proportional Integral-PI controller was
modeled using real data. The control system performance
was evaluated based on simulation. The simulation was
done in Simulink® /Matlab®, showing satisfactory
results. This control system was applied in an academic
workbench of water pumping system in the Laboratory
of Energetic Efficiency and Power Quality of the Federal
University of Pernambuco and, the obtained
experimental results show the potential industrial
application considering gains on the energetic efficiency.
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I. INTRODUCAO

A necessidade de se controlar sistemas e processos
industriais existe e tem sido crescente ao longo do tempo. O
controle manual, primeira forma de controle utilizada pelo
homem, ainda estd presente em muitos processos e apresenta
a necessidade de um operador humano com conhecimento do
processo assim como do sistema. Esse operador precisa
possuir larga experiéncia e habilidade a fim de evitar
acidentes e conseguir obter o0 maximo rendimento energético
dos equipamentos e, por conseguinte, do processo como um
todo. O operador, mesmo bem treinado e qualificado, esta
sujeito a cometer erros que podem resultar em falhas no
controle do processo. Assim, hoje em dia, para garantia de
uma operagdo com maior confianga e padronizagdo, tém-se
aplicado sistemas automaticos de controle na industria [1].

Contudo, com o avango da tecnologia, os sistemas de
controle automatico de processos estdo ainda mais
complexos, tornando-se muitas vezes ineficazes em termos
de reducdo do consumo de energia, pois contrastam com
outras diretivas de controle oriundas de metas de produgdo
que levam o sistema a operar fora do ponto de maior
eficiéncia energética. Estes controles exigem uma solugdo de
compromisso entre a eficiéncia energética e metas do
processo produtivo. Isso tem desencadeado uma busca por
novos métodos ¢ estratégias de controle tais como: controle
multivariavel, controle adaptativo, controle preditivo e
sistemas de controle baseado em inteligéncia artificial, cuja
finalidade ¢ incluir agdes visando a eficiéncia energética no
sistema de controle. Para tal, a forma de controle mais
utilizada na industria ¢ de controladores lineares do tipo PI
implementados  através de  Controladores  Ldgicos
Programaveis (CLP), que permitem o desenvolvimento e a
inclusdo dessas opgdes de controle.

A utilizagdo de sistemas de inteligéncia artificial em
controle tem despertado grande interesse nos ultimos anos.
Entre as técnicas mais utilizadas esta a Rede Neural Artificial
— RNA e a Logica Fuzzy [2].

Todos os procedimentos necessarios para o treinamento da
RNA foram obtidos da bancada industrial de sistema de
bombeamento disponivel no Laboratério de Eficiéncia
Energética e Qualidade de Energia - LEEQE, do
Departamento de Engenharia Elétrica e Sistemas de Poténcia
- DEESP da Universidade Federal de Pernambuco - UFPE.
Além disso, o processo foi modelado digitalmente com o
intuito de permitir a determinagdo dos parametros
necessarios ao controle visando a redugdo do consumo de
energia do processo.
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Este artigo apresenta uma proposta de controle automatico
baseado em inteligéncia artificial utilizando RNA aplicada a
processos industriais com o foco na eficiéncia energética do
processo como um todo. E apresentada uma aplicagdo, com a
metodologia proposta, para um sistema de bombeamento de
fluidos.

II. DESCRICAO DAS BANCADAS DO LEEQE

Os experimentos foram realizados no LAMOTRIZ do
LEEQE/DEESP/UFPE, laboratério especificamente
desenvolvido para investigar a eficiéncia energética de
sistemas motrizes. Neste laboratorio sdo disponiveis para
estudo de eficiéncia energética trés sistemas industriais
comumente utilizados: bombeamento de agua, exaustdo e
compressdo de ar [3]. Cada um deles, que utiliza o programa
de supervisio WinCC® [4] da Siemens, possui diversas
opcdes de operacdao e controle. A descricdo da bancada de
bombas ¢ apresentada neste trabalho.

As bancadas didaticas do LAMOTRIZ visam ensaiar as
diferentes opgdes de operagdo de equipamentos normalmente
utilizados em sistemas motrizes industriais. Assim, € possivel
desenvolver experimentos com novas opg¢des de controle e,
através dos resultados, realizar compara¢des e analises da
teoria ¢ da pratica. Comparacdes de reducdo de consumo de
energia também podem ser realizadas, demonstrando a
possivel eficiéncia energética no uso de diferentes técnicas.

A. Bancada de Bombas
A Figura 1 apresenta uma foto do circuito hidraulico da
bancada de bombas, onde podem ser visualizados: medidor
de vazdo, medidores de pressdo, valvulas manuais,
solendides e controladas, assim como, o conjunto motor-
bomba, o sensor de torque e o sensor de velocidade.
Os principais equipamentos/componentes presentes na
bancada de bombas sao apresentados a seguir:
1. Valvula manual na tomada da agua;
2. Valvula de controle, de 0 a 100%, na tomada da
agua;
Bomba centrifuga;
Acoplamento motor-bomba;
Motor de alto rendimento;
Valvula manual para a drenagem;
Valvula de controle, de 0 a 100 %, para by-pass;
Valvula de controle, de 0 a 100 %, para subida de
agua aos reservatorios superiores;
. Transdutor de pressdo;
10. Valvula manual para descida da agua dos
reservatorios superiores;
11. Valvula solendide para subida da agua ao
reservatério a 3 m do piso;
12. Valvula solen6ide para subida da dagua ao
reservatério a 5 m do piso;
13. Transdutor do nivel de agua do reservatorio do
piso;
14. Valvula manual para descida
reservatorio a 3 m do piso;
15. Valvula manual para descida
reservatorio a 5 m do piso;
16. Transdutor de vazao.

da agua do

da agua do
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O sistema de bombeamento ¢ constituido de dois
reservatorios (ndo visualizados na Figura 1) situados a
diferentes alturas (3 m e 5 m) do piso.

Fig. 1. Circuito hidraulico da bancada de bombas.

B. Sistema Supervisdo e Controle

Na Figura 2, pode-se observar a tela de visualizagdo da
bancada do sistema de bombeamento utilizada nos
experimentos através do WinCC® .

Como observado na Figura 2, o sistema de bombeamento
de agua permite a simulagdo de diversas opgdes de controle
de vazao através do uso de valvulas proporcionais. O sistema
possui trés valvulas com abertura de zero a cem por cento (0-
100%) controladas remotamente. Sendo a primeira (FCV-
1A-01) localizada na tomada de 4gua da bomba préxima ao
reservatorio do solo; a segunda (FCV-1A-02), usada para
simular operacdo de “by-pass”, faz com que a dgua retorne
ao mesmo reservatorio do qual estd sendo bombeada; e a
terceira valvula (FCV-1A-03), localizada na tubulagdo de
passagem para os dois reservatorios superiores e utilizada
para simular estrangulamento de saida em sistemas de
bombeamento.

O sistema de bombeamento ¢é todo automatizado,
permitindo, assim, o controle da vazdo através de uma
versatilidade dada pela implementa¢do de algoritmos de
controle via software de programacao e através do programa
supervisorio WinCC® que, associado ao CLP, comanda o
inversor de freqiiéncia, o qual permite a variagcdo da rotagéo
do motor da bomba promovendo um controle eficiente da
vazdo [3].
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Fig. 2. Tela de visualizagdo do sistema de bombeamento.

III. METODOLOGIA UTILIZADA

Neste artigo, ¢ apresentada uma aplica¢do de controle de
processo industrial com RNA visando aumentar a eficiéncia
energética do processo, especificamente para um sistema de
bombeamento industrial. Porém, a ideia pode ser
generalizada para diversos processos industriais. Os
principais pontos para a implementacdo do sistema de
controle sdo apresentados a seguir:

A. Processo Industrial Proposto

Em muitos processos industriais, faz-se necessario
bombear determinada quantidade de volume em uma dada
vazdo. Para tanto, foi simulado um processo industrial
hipotético que necessita de certo volume, com curva de
vazdo do fluido bombeado, como esté4 representada na Figura
3.

Eletronica de Poténcia, vol. 14, no. 2, Maio de 2009

Vazio
(L/h)

N

Volume

t
t(s)

Fig. 3. Curva hipotética simulando um processo real.

Observando a Figura 3, ¢ possivel definir quatro variaveis
que claramente descrevem o0  processo  proposto
(comportamento da curva trapezoidal que simula um
processo industrial de enchimento de um determinado
reservatorio). O volume total bombeado no processo pode ser
calculado através da Equagdo 1.

V= LAt =l Ou (1)
2
Onde:
ty - Tempo de inércia desde o acionamento do processo
até a sua operag@o em regime permanente.
t - Instante de tempo de inicio de desligamento.
t3 - Instante de tempo de término do processo.
Qu - Vazdo maxima especificada para o enchimento do

reservatorio.

B. Implementacdo de uma RNA em um Processo Industrial

A partir do problema definido, um importante
procedimento é a obtencdo das varidveis do sistema para
definir a estratégia de controle com a rede neural que melhor
se adapta ao processo. Sendo assim, ¢ de suma importancia a
obtencdo de dados experimentais que alimentem os
processos de treinamento e testes das redes neurais
escolhidas.

Para a realiza¢do do treinamento das redes neurais, foram
coletados dados experimentais a partir do sistema da bancada
de bombeamento presente no LEEQE com a utilizagdo do
Programa de Supervisio WinCC®. Na Figura 4, ¢
apresentado o diagrama hierarquico dos sistemas de controle
e de comunicacdo presentes/disponibilizados nas bancadas.

O supervisorio permite o ajuste de condi¢des ao longo da
operacdo e comanda o CLP que estd em um nivel hierarquico
inferior. O CLP ¢ responsdvel pelo controle direto do
sistema, interagindo com sensores ¢ atuadores presentes.
Desta forma, a coleta de dados ¢é realizada através do
supervisorio. Estes dados sdo armazenados no computador
em arquivos CSV (Comma Separated Value) para posterior
avaliagdo e ajustes do processo.

O supervisorio implantado no sistema de bombeamento ¢é
o WinCC®. Este software oferece a possibilidade de
implementar scripts utilizando o Visual Basic®. Assim, é
possivel construir desde simples algoritmos, como os de
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escalonamento de alguma variavel, até
sofisticados, como a implementag@o de uma RNA.

algoritmos
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Fig. 4. Hierarquia dos sistemas de controle e de comunicagdo.
IV. METODO DE AVALIACAO DOS RESULTADOS

A fim de que o sistema apresente a maior eficiéncia
energética possivel, foi necessario definir uma “figura
mérito” de eficiéncia energética, que estda diretamente
relacionada com o rendimento do conjunto motor-bomba. O
rendimento ¢ dado pela razdo entre a poténcia hidraulica de
saida e a poténcia elétrica de entrada, que pode ser
simplificada pela razdo entre a vazdo associada (L/h) e a
poténcia elétrica demandada (W), conforme apresentado na
Figura 5.

2,5

Vazao/Poténcia (L/W.h)

0 500 1000 1500 2000
Vazao (L/h)

Fig. 5. Curva de eficiéncia do sistema de bombeamento.

Na Figura 5, pode-se observar que a curva de eficiéncia do
sistema em andlise ndo ¢ linear. Assim, para que o processo
ocorra com a maior eficiéncia possivel, escolheu-se a faixa
de valores entre 750 L/h e 1500 L/h. Para o sistema de
bombeamento apresentado na Figura 2 foi utilizado o
reservatorio a 5 metros de altura.
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A. Determinagdo da RNA Adequada

Visto que as RNA aprendem a partir de exemplos e, sendo
as mesmas projetadas para serem capazes de generalizar o
conhecimento adquirido durante o treinamento, ¢ importante
definir quais as varidveis necessarias para a construcdo da
base de dados que sera apresentada para o treinamento da
RNA. Para o sistema desenvolvido, as variaveis escolhidas
sdo V, t, t, t3 ¢ QM. Dessa forma, curvas trapezoidais que
representam o processo (Figura 3) foram criadas com auxilio
do Matlab”. Entre todas as curvas geradas (10.000), foram
escolhidas 464 curvas que apresentam a melhor eficiéncia
energética do sistema (com base na Figura 5), respeitando as
condi¢cdes operacionais do inversor de freqiiéncia (tempo de
rampa de aceleragdo e desaceleragio).

Em seguida, apds a coleta dos dados, os mesmos foram
divididos em conjuntos de treinamento, validacdo e teste, de
acordo com os procedimentos padroes [5, 6, 7].

O conjunto de treinamento foi constituido por 50% dos
dados, pois ¢é a partir deste conjunto que os pesos sinapticos
dos neurdnios s@o ajustados durante o treinamento. Ja o
conjunto de validagdo foi constituido de 25% dos dados,
sendo usado paralelamente com o conjunto de treinamento.
Entretanto, o mesmo nao ¢ usado para ajustes dos pesos, mas
sim para verificar a capacidade de generalizagdo da rede
neural durante o treinamento. Entre as capacidades das RNA
buscadas neste artigo, uma delas ¢ a de generalizar os
resultados obtidos nos treinamentos, quando for apresentado
um conjunto de dados desconhecido.

Assim como o conjunto de validagdo, o conjunto de teste
foi constituido de 25% e ndo ¢é utilizado para ajustes dos
pesos durante o treinamento. Este conjunto ¢ apresentado a
RNA para estimar o desempenho da mesma quando estiver
em operacdo, ja que o mesmo ndo fora apresentado a rede
anteriormente.

1) Treinamento da RNA - Para o treinamento, os dados de
entrada V (L) e os dados de saida t;(s), ta(s), t3(s) € Qum(L/h)
sdo apresentados a RNA (Figura 6). Antes do treinamento, 0s
conjuntos de dados foram normalizados na faixa entre 0,1 e
0,9 para cada tipo de variavel, seguindo metodologia
estabelecida em procedimentos padrdes [5].

Para a escolha da arquitetura (com uma entrada e quatro
saidas), foi estabelecido que a RNA teria apenas uma camada
oculta, para diminuir o esforco computacional no
experimento pratico. O critério adotado para a selecdo do
numero de neurdnios na camada oculta foi o treinamento de
varias RNA, com algoritmo gradiente descendente com
momento. Variando o nimero de neur6nios na camada oculta
de 2 a 6, a arquitetura com 3 neurdnios foi a que apresentou
melhor performance (menor erro médio quadratico) sobre o
conjunto de validagdo na média de 10 inicializagdes
aleatorias de pesos.

Apos a determinagdo da melhor arquitetura, buscou-se
obter o melhor algoritmo de aprendizagem. Assim, foram
avaliados os seguintes algoritmos de treinamento: o
algoritmo Gradiente Descendente com Momento-GDM [8]; o
algoritmo “Resilient Propagation”-Rprop [9] e o algoritmo
“Levenberg-Marquardt”-LM [10]. Todos foram analisados
considerando trés neurdnios presentes na camada oculta
(melhor arquitetura obtida), conforme apresentado na Figura
6.
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Fig. 6. Arquitetura da RNA aplicada.

O algoritmo LM foi o selecionado, pois apresentou o
menor erro médio quadratico sobre o conjunto de teste na
média de 10 inicializagdes aleatorias de pesos para cada
algoritmo.

Para finalizar o processo, ¢ necessario ser escolhida a
RNA de melhor resultado para uso no sistema real. Ou seja, a
de menor erro médio quadratico das dez criadas com o
algoritmo LM.

Vale salientar que todo o treinamento da RNA foi
realizado utilizando o software Matlab®.

2) Simula¢do da RNA - Com o treinamento finalizado, os
melhores pesos obtidos foram utilizados e a rede neural da
Figura 6 foi implementada em Simulink™ [11].

Os resultados da simulagdo da RNA implementada sdo
obtidos da seguinte forma: apresenta-se & RNA o volume
desejado e a mesma fornece as quatro variaveis (Qyy, ty, t, t3)
que melhor se adequam ao volume apresentado visando a
eficiéncia energética do sistema.

Seguindo a metodologia utilizada, realiza-se a modelagem
e a implementag@o do controle/acionamento do sistema.

B. Acionamento/Controle

O controle de um processo industrial pode ser realizado de
diversas formas. Com o avango tecnoldgico, existem varios
tipos de controle, embora o mais utilizado na industria seja o
controle do tipo PI.

1) Implementa¢do do PI - O primeiro passo para a
implementagdo do controle do tipo PI é a modelagem do
sistema. Utilizando métodos matematicos, obtém-se a funcao
de transferéncia que caracteriza o sistema. Vale ressaltar que
a modelagem do sistema pode ser realizada com a utilizagao
das redes neurais artificiais [12].

Apods a modelagem, pode-se implementar o controle do
tipo PI. A finalidade é automatizar o processo, ajustando a
vazdo através da variagdo da rotagdo do motor como
observado na Figura 7.
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Fig. 7. Diagrama de blocos elaborado em Simulink que utiliza o
controlador PI.

Pode-se observar através da Figura 8 o comportamento do
sistema automatizado, considerando uma vazio desejada de
1500 L/h.
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Fig. 8. Resposta do sistema controlado em Simulink®.

De acordo com a Figura 8, o sistema controlado consegue
atender a demanda de vazio solicitada pela RNA, atingindo o
valor requerido.

Na Figura 9 ¢ mostrado o comportamento da freqiiéncia
de alimentag@o do motor, quando ¢é solicitada uma vazdo de

1500 L/h.
EU T T T T T
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Fregiéncia (Hz)
[ag]
=
L

a0

48 1 | 1 1 | 1 Il | |
0 m 2 W\ 40 s D VW B0 50 10

Tempo (s)

Fig. 9. Curva da freqiiéncia de alimentacdo do motor do sistema PI
em Simulink®.
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Observa-se na Figura 9 que a freqiiéncia de alimentacdo
do motor estabiliza-se em torno de 50 Hz. Este ¢ o valor de
freqiiéncia que o controlador PI estabelece para a obtengéo
da vazdo desejada do processo.

2) Simulagdo do Sistema RNA e PI - Com o treinamento
da RNA e a modelagem completa do sistema com controle
do tipo PI, pode-se simular o sistema como um todo em
Simulink®, conforme a Figura 10.

Como ainda pode ser observado na Figura 10, solicita-se
um volume desejado e a RNA fornece as quatro variaveis
(Qm, t1, t, t3) necessarias para que o sistema controlado
fornega este volume desejado com a maxima eficiéncia
energética possivel. A partir da integragdo da vazdo (de
acordo com a Figura 3) durante os tempos t,, t; € t3, 0 volume
real ¢ obtido e este valor é aproximadamente igual ao valor
do volume desejado. O bloco trapézio da Figura 10 controla
o tempo de simulagdo do sistema em Simulink® e fornece o
valor da vazao desejada.
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Fig. 10. Diagrama de blocos do sistema elaborado em Simulink®™
que utiliza o controlador PI com a RNA.

C. Resultados em Simulink®.

Observa-se na Figura 11 o grafico da vazéo em funcdo do
tempo. Duas curvas sfo tragadas: a curva fornecida pela
RNA e a curva do sistema controlado.
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Fig. 11. Resposta do sistema e a fornecida pela RNA.
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O sistema de controle consegue responder de forma
satisfatoria a partir das variaveis informadas pela rede neural
e, de acordo com a Figura 11, traca uma curva semelhante a
da RNA.

A Figura 12 apresenta a resposta do sistema quando
solicitado um volume de 300 litros.
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Fig. 12. Resposta do sistema para um volume desejado de 300L.

D. Resultados Experimentais

Seguindo a metodologia utilizada neste trabalho, foram
implementados na bancada de bombas os seguintes
controles: o controle do tipo PI e o controle do tipo PI
baseado em RNA. Ambos foram utilizados com o objetivo de
obter os resultados experimentais e, com isso, avaliar a
viabilidade pratica do controle do sistema de bombeamento
com o auxilio das RNA.

Sendo assim, o controle do tipo PI e a RNA (melhor
arquitetura e melhores pesos) foram implementados no
supervisorio da bancada de bombas. Toda a implementacao
pratica do processo foi realizada utilizando scripts em Visual
Basic”.

A Tabela I representa os resultados experimentais da
técnica de controle implementada com e sem o uso de redes
neurais artificiais. Nela sfo apresentados os valores de
energia consumida para as duas técnicas de controle, assim
como a economia de energia obtida. Essa comparacdo foi
realizada para diferentes valores de volumes bombeados.

TABELA I
Comparacio das economias de energia consumidas
(Reservatério a 5 metros de altura)

Energia Energia
Volume Consumida Consumida Economia
(L) (14)) (PI+RNA) (W.h) %
(W.h) (W.h)
100 64 47 17 26,6
200 128 101 27 21,1
300 192 151 41 21,4
400 256 202 54 21,1
500 320 254 66 20,6

E importante frisar que no controle PI sem o auxilio da
RNA foi aplicada a vazdo desejada de 2140 L/h, conforme a
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Figura 7, a qual faz com que o inversor opere na freqiiéncia
proxima ao valor nominal (60 Hz) e para cada volume da
Tabela 1 foi obtida a energia demandada. Por outro lado, a
vazdo desejada, utilizando o controle com a RNA (Figura
10), possibilita uma maior eficiéncia energética do sistema,
conforme pode ser observado na Tabela 1.

Ressalta-se que a utilizagdo do PI sem a RNA associada
nao levaria em conta a busca pela maxima eficiéncia, um dos
objetivos deste trabalho. A RNA recebe a informacdo do
valor do volume desejado ¢ informa ao sistema qual é a
curva de vazdo, sob a qual o sistema ird alcangar a maxima
eficiéncia.

Para este caso foi testado um PI simples comumente
usado. A utilizacdo de diferentes tipos de controladores
lineares ¢ possivel. Por exemplo, no caso de um PI multi-
elementos, a eficiéncia energética poderia ser levada em
conta. Porém, utilizando a RNA, o controle torna-se
dinamico e adaptavel a diferentes situacdes.

Os dados obtidos através de experimentos reais
apresentam uma sensivel redug¢do no consumo de energia
quando o processo ¢ controlado com o PI auxiliado pela
RNA. Em termos percentuais, com a RNA estabelecendo as
variaveis para o controle do sistema, os ganhos sdo da ordem
de 20%. Pode-se observar também que a economia de
energia em  valores absolutos (W.h) aumenta
significativamente com o aumento do volume requerido. Ou
seja, em sistemas de grande porte (milhares de litros) a
economia de energia sera significativa.

Com o objetivo de obter novos resultados experimentais, a
metodologia proposta neste trabalho também foi utilizada
para o outro reservatorio (3 metros de altura) do sistema de
bombeamento apresentado na Figura 2.

Os resultados confirmam o ganho em eficiéncia energética
com a utilizagdo da metodologia proposta, conforme pode ser
visualizado na Tabela II.

TABELA 11
Comparacio das economias de energia consumidas
(Reservatorio a 3 metros de altura)

Energia Energia
Volume Consumida Consumida Economia
(L) (PI) (PI+RNA) (W.h) %
(W.h) (W.h)
100 56 38 18 32,1
200 110 76 34 30,9
300 165 112 53 32,1
400 219 148 71 32,4
500 275 188 87 31,6

V. CONCLUSOES

O Controlador Loégico Programavel tornou-se um
equipamento fundamental nas industrias. As interfaces
homem-maquina, complementando o sistema de aquisicdo de
dados e auxiliando o mesmo, estdo bastante disseminadas.
Neste trabalho, fazendo wuso desta tecnologia, foi
implementado um algoritmo de rede neural artificial
integrado ao sistema de supervisdo, visando o aumento da
eficiéncia energética.
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A rede neural artificial implementada neste trabalho
auxiliou o controle industrial tradicional, do tipo PI, tornando
o sistema mais eficiente energeticamente, como se verifica
nos resultados obtidos. O sistema de controle se torna mais
versatil e dindmico com a utilizagdo do inversor de
freqiiéncia, podendo ser aplicado a diversos outros tipos de
sistemas encontrados na pratica industrial.

Uma economia significativa do consumo de energia
elétrica sera obtida em sistemas de grande porte quando o
sistema controlado for auxiliado por uma rede neural
artificial treinada, seguindo a metodologia desenvolvida no
presente trabalho, que visa a eficiencia energética em
sistemas industriais.
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