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RESUMO
AVALIACAO DE CONTROLE NEURAL A UM PROCESSO DE QUATR O
TANQUES ACOPLADOS

Autor: Julio César Peixoto de Oliveira

Orientador: Adolfo Bauchspiess

Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Elétrica
Brasilia, agosto de 2009

O objetivo desta tese de doutorado € a avaliac@omteole neural em um processo de
guatro tanques acoplados, em escala de laboratirite se deseja controlar a altura do
nivel de agua do quarto tanque. A dinamica desseepso € nao linear, uma vez que as
vazdes nos tanques dependem da raiz quadradatutas alos niveis de dgua. Sendo esse
tipo de processo bastante comum em escala indysinaipalmente nos ramos quimico e
petroquimico. Por se tratar de um processo naarline desempenho de controladores
classicos depende fortemente da faixa de operagdoratesso, 0 que exigiria, assim,
ajuste dos seus parametros em diferentes pontapetacdo. Varios controladores sao
implementados, objetivando a avaliacao, pesquaalacdo e melhoria no desempenho de
controladores neurais artificiais.

A resposta caracteristica deste processo nédo pemmitbom desempenho, numa ampla
faixa de operacgéo, utilizando-se controladores enawnais, justificando assim o uso dos
controladores neurais. Para o projeto, implementasénulacdo e controle neural no
processo, foram implementados em um computador remmhele uso geral, utilizando o
software Matlab/Simulink. Para executar o controtadeural, utilizaram-se modulos
eletronicos de conversao.

A metodologia empregada foi: a identificacdo, tenento, simulacdo e controle para a
faixa de operagédo pretendida com os sinais obtidoplanta. O modelo aproximador
NARMA-L2 (Nonlinear Autoregressive-Moving Average-Normg;Lfi inicialmente
usado para modelar a planta e posteriormente a RNédsada no modelo da planta para
calcular a lei de controle. O algoritmo proposto Narendra, K.S. and Mukhopadhayay,
1997, transforma o sistema néo linear em um sistarear através do cancelamento das
nao linearidades. A vantagem sobre a engenharigenoimnal de controle € que a rede
neural aprende com dados obtidos do processo. iExgrEns e simulagdes de controles
foram realizados nesse processo.

Resultados experimentais e tabelas comparativagmasentados ao longo desta tese.
Mostra-se a viabilidade da abordagem neural desdeswss para o controle de plantas néo-
lineares. Ressalta-se, também, que para esse gwoegsstem casos onde o0s controladores
neurais utilizados ndo podiam ser sintonizados @garam desempenho satisfatorio.

A contribuicdo principal desta tese consiste emtrapsima avaliacdo do controlador
neural NARMA-L2, em um complexo processo de quatdem nao linear. Uma
avaliagdo, até o momento, despercebida.

Palavras-chave: controle de processos, sistemadimgares, redes neurais artificiais,
controlador programavel, NARMA-L2, identificacadgstema de nivel de liquidos.
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ABSTRACT
EVALUATION OF NEURAL CONTROL TO A PROCESS OF FOUR
INTERCONNECTED TANKS

Author: Julio César Peixoto de Oliveira

Supervisor: Adolfo Bauchspiess

Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Elétrica
Brasilia, agosto de 2009

The main goal of this doctorate thesis is the eat@a of neural control on a four
interconnected tanks process, in laboratory enwient, where the controlled variable is
the water level height of the fourth tank. The dwies of this process is non linear, as the
outflow from the tanks depends on the square réatoaesponding water height. This
type of process is quite common in industrial aggilons as, for example, chemical and
petrochemical plants. Because the process is nearli the performance of conventional
control techniques depends strongly on the operapoints, thus, on parameters
adjustment for each operation point. Many differeantrollers have been implemented
aiming the evaluation, research, validation androwpment of artificial neural controllers.

The characteristic behavior of this process do¢almw satisfactory performance on a
wide operation range with the use of conventioraitllers, what justifies the use of
neural controllers. For the design, implementatod simulation of the neural controller
on the process, a general purpose commercial cemphad been used to run a
Matlab/Simulink software environment. To implemehe neural controller, electronic
interface modules have been used.

The adopted methodology was: identification, tragnisimulation and control for the
proposed operation range using data captured fhanplant. The NARMA-L2 structure
(Nonlinear Autoregressive-Moving Average-Norm-L2pasvinitially used to model the
plant, while the RNA plant model was used subsetiyém calculate the control law. This
algorithm, proposed by Narendra, K.S. and Mukhopgdis, 1997, transforms, in the ideal
case, the non linear system into a linear systaough the addictive and multiplicative
cancellation of non linearities. The advantageefral networks over conventional control
engineering is that it neural networks learn frdma process data. Many simulations and
experiments with neural controllers have been edrout on the process.

Experimental results of neural control and compegaibles are presented throughout
this thesis. The viability of neural networks witked weights for the control of non linear
plants is demonstrated. It should be remarked foatthis process, there are cases for
which the neural controller could not be tuned ébwer satisfactory performance.

The main contribution of this thesis is showingeaaluation of NARMA-L2 neural
control on a complex fourth order non linear precé&® far, an unseen evaluation.

Keywords: process control, non linear systemsfic#di neural networks, programmable
controller, NARMA-L2, identification, liquid levedystem.
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1 - INTRODUCAO
1.1 - AUTOMACAO E SISTEMAS INDUSTRIAIS

E visivel o crescente desenvolvimento das ativisladeustriais relacionadas com
controle de processos industriais. A solucao traxat para os problemas de controle tem
sido o uso do controlador PID sintonizado manuatsmddons resultados sdo normalmente
alcancaveis com algoritmo PID, embora os procediosede sintonia possam consumir
tempo, além de ser necesséaria nova sintonia nas aks mudanca nos parametros do

processo.

A pesquisa em redes neurais artificiais teve umdganteresse a partir dos anos 80.
Esta area tem seus principios assentados nos himabde modelagem biolégica de
processos neurofisioldgicos, cognitivos e compogtaais.

Tem-se observado um intenso esforco académicoltmasisl décadas no sentido de se
fundamentar tedrica e experimentalmente diversqeessas de controle. Neste contexto,
as redes neurais artificiais sdo uma abordagemvegoe sendo utilizada para diversos
problemas de controle de sistemas dinamicos naerlis. Isto se deve a suas
caracteristicas de aproximadores funcionais uraei(€ybenko, 1989) e sua capacidade

de aprender mapeamentos complexos por meio de &emp

As redes neurais artificiais (RNA) sao importantesrumentos para a aplicagdo na
area de controle de sistemas ndo-lineares dadas caracteristicas de mapeadores
universais e capacidade de aprender por treinamg@mppmann, 1987). Aplicacdes
envolvendo controle adaptativo através da linegéiaado sinal de controle para sistemas
de uma entrada e uma saida (Chen & Khalil, 1995gatagem de sistemas NARMAX
(Wang et al., 1994) e Controle por Modelo Interrurft & Sbarbaro, 1991) sdo alguns
dos muitos exemplos de utilizagdo de RNA em coatdd processos. As RNAs tém se
mostrado superiores aos controladores adaptatmegencionais lineares e nédo-lineares

quanto a preciséo e a robustez do sistema em fiealhada (Narenda, 1995).

Sistemas dinamicos nao-lineares sao de grandesstepara a engenharia de controle,
dada a sua importancia na representacdo materdaticgimeros sistemas fisicos. Devido

a complexidade de tais sistemas é dificil desemvdicnicas abrangentes para o projeto



de controladores. Atualmente diversas técnicasuipadas em controle ndo-linear. As
técnicas usuais baseiam-se no cancelamento dabneaodades (Slotine & Weiping,
1991), que apresenta como principal limitacdo o @ necessitarem de um modelo
perfeito da planta e as mesmas possuirem dindmiearsa estavel. Outro método
importante, bastante pesquisado em controle deeggsos € denominado controle interno
(Garcia e Morari, 1982). E por fim, a técnica demm@ada modelo aproximado NARMA-
L2 (Nonlinear Autoregressive-Moving Average) reygeta o sistema proposto por
Narendra e Mukhopadhayay, 1997, a qual foi utiézadste trabalho para implementar o
controle neural do processo de quatro tanques asapldo Laboratorio de Automacao e
Viséo de Sistemas Inteligentes — LAVSI, em simuagdo processo.

1.2 - MOTIVACAO

O trabalho experimental desenvolvido nesta tesaelizado na planta de quatro
tanques acoplados do Laboratério de automacgaoa® fiseligente — LAVSI. Nesta planta
o problema de controle consiste em regular o mieelm tanque atuando na vazao de
entrada de outro tanque. O sistema tem uma dinaniiickamente nao-linear, pois as
vazdes nos tanques dependem aproximadamente dpeagirada das alturas dos niveis de
agua. Estas nédo-linearidades fazem com que o desbmmlos controladores classicos
PID dependa fortemente da faixa de operacdo daegsog¢ exigindo, assim, ajustes dos

seus parametros para cada ponto de operacao.

Os controladores neurais sao projetados em migrpgtadores e os resultados sao
transferidos para o dispositivo final de contrédleescassez de trabalhos na area, utilizando
o controlador NARMA-L2, experimentados juntamentenca planta foi a motivacao
principal deste trabalho, j& que microcomputadsées largamente usados em ambientes

académicos, comerciais e industriais.
1.3- EVOLUQAO DOS EXPERIMENTOS NO LAVSI

O processo de nivel de liquidos utilizado atuale¢atra experimentos no Laboratorio
de Automacdo, Visdo e Sistemas Inteligentes éteekulde uma evolucdo a partir dos

sistemas desenvolvidos em projetos anteriores.

O primeiro projeto utilizado no LAVSI (Laboratorde Automacéo, Visdo e Sistemas

Inteligentes) consistia de trés tanques intercawalest por valvulas e alimentados por duas



moto-bombas proporcionais, que por sua vez samadas por undriver de poténcia

comandado por um sinal de tensdo. O nivel de lkigéichonitorado por sensores elétricos
(potenciébmetros) acoplados a bodias por meio de haste metalica. (Gosmann, 2002). O
segundo projeto, de dois tanques, utilizado noseraxentos de dois tanques
interconectados por valvulas e alimentado por rbotoba DC (Tamayo e Mendes 2004,
Ramos e Wense 2008). O terceiro projeto de sistéilizado nos experimentos consiste
de quatro tanques interconectados por valvulasneealados por quatro moto-bombas
proporcionais, que por sua vez sao acionadas padriver de poténcia comandado por

um sinal de tensdo. O nivel de liquido é monitogaaosensores elétricos de presséo.
1.4 - OBJETIVOS

O primeiro objetivo deste trabalho € pesquisar,lemgntar e avaliar a técnicas de
controle ndo linear NARMA-L2 via redes neurais fanitiis em processos de nivel de

liguido acoplados.

A principal contribuicdo deste trabalho é estud@daiacdo de controle neural de um
processo nao linear, onde a rede neural € treitzadda com dados de simulagdo quanto
com dados do processo. O processo simulado peawatear a regido de operacao e treinar
a rede neural com um “modelo nominal”. Este pasgermediario aumenta a chance de
sucesso ao se treinar a rede neural com dadosodesgp. O modelo de simulacéo é
sempre uma simplificacdo de realidade e assim stdiga 0 uso de redes neurais, pois

estas procuram capturar a real dindmica do processo

O segundo objetivo é a validacdo experimental deodoéogia proposta utilizando
como aparato experimental o processo de nivelqigdbs de quatro tanques acoplados
configuravel do LAVSI. A abordagem foi implementarcontrolador em computador

comercial de uso geral em ambiente Matlab/Simulink.
1.5- METODOLOGIA

Como foi mencionado, o processo estudado € naarliapresentando quatro variaveis
de estados. Vérios controladores sdo implementéets, Neural, Gain-Schedulinge

NARMA-L?2). Para tanto foi proposta a seguinte metodia:



1. Obter analiticamente um modelo ndo-linear dagsso. Os parametros deste seréo

obtidos experimentalmente;
2. Definir as especificacdes de desempenho doatador;
3. Projetar os diferentes controladores para ogssacde quatro tanques acoplados;

4. Implementar um controlador NN-NARMA-L2 baseadpnaprendizado do processo

simulado;

5. Para cada controlador projetado, realizar testesprocesso, semelhantes aos

experimentos simulados;
6. Implementar o controlador NARMA-L2 com dadospilocesso;

7. Comparacdo critica dos resultados.
1.6 - ORGANIZACAO DESTE TRABALHO

O segundo capitulo descreve a planta de quatrauéangcoplados do Laboratério de
Automacdo, Visdo e Sistemas Inteligentes, paradestule diferentes estratégias de
controle de um processo multivariavel nao-lineascutindo os aspectos do hardware

envolvido para o controle.

O terceiro capitulo descreve o controle convendiomaprocesso de quatro tanques

acoplados apresentado no segundo capitulo.

O quarto capitulo descreve as redes neurais etootamor neural para a aplicacdo em
controle de processos. Uma breve descricdo é addmla ss suportes tedricos dos sistemas

neurais e sobre os algoritmos utilizados.

O quinto capitulo descreve a pesquisa e projettreil@amento e implementagédo do
controle neural do processo de nivel de liquidoso@trolador neural foi implementado

em um computador comercial de uso geral.

O sexto capitulo descreve o controlador NN-NARMA-{bnlinear Autoregressive-
Moving Averagk um arranjo da rede neural através do modelolatggy que € treinado
offline. O controlador procura transformar a dinamica Iné@ar do sistema em uma

dindmica linear no cancelamento das nao lineargl@darendra,1995).



O sétimo capitulo descreve a implementacao, ideat#io, treinamento e o controle da
planta por meio do controlador NN-NARMA-L2 do prese de nivel de liquido e
resultados. Implementacdes do controle neural ndefoopara acelerar o processo da
pesquisa, identificando o modelo, e posteriormeqigcado na planta, identificando a
planta, por meio de computador comercial de usoalgeautilizando o software
Matlab/Simulink.

O oitavo capitulo apresenta conclusdes e sugeptiasa implementacdo de controle

neural em processo de tanques acoplados.
1.7 - FUNDAMENTAC}AO TEORICA

A fundamentacao tedrica desta tese e a revisdiodpiéfica sdo pautadas em literatura
recente, onde sdo abordados o estado da artdhtraleamétodos anteriormente descritos
para o controle de processo baseado em contratedioal e controlador NN-NARMA-L2
em um processo tanques de 4gua acoplados, mostanttibuicdo significativa e nova,

na literatura académica.

Na revisao bibliografica realizada, nos artigosceinados ao controlador neural e o
controlador NARMA-L2 para a identificacdo de sisémmdindmicos nota-se grande
interesse de pesquisadores, principalmente parantrote de sistemas néo-lineares.
Técnicas de controle classicas sdo baseadas entostidearizados dos sistemas fisicos,
0 que representa perda de informacdes, que mu@assvsao importantes para o
funcionamento do sistema com altos niveis de egigérAtualmente, a utilizacdo de
diferentes técnicas de controle inteligente tenrtabiema nova perspectiva no tratamento
de sistemas nao-lineares e no projeto de seusotadtdres. Diversos artigos foram
estudados mostrando excelentes resultados utibzasdredes neurais no processo de
identificacdo de nédo linearidades para controleéfpnota-se que a maioria dos controles
NARMA-L2, encontrados nessa revisao bibliografiealimitam a simulacdes e nédo ao

controle real do processo fisico, como realizads@érabalho.

Apresentam-se neste trabalho as pesquisas e impgkerie da identificacdo utilizando
o controle NN-NARMA-L2, com diferentes algoritmagje se mostraram serem eficazes
para identificar as nao linearidades presentesrocepso de tanques acoplados. Assim,
pode-se dizer que cada estrutura de controle tenta®po de aplicacdo em funcédo do

requerimento de controle da planta e em funcaocdescteristicas da planta a controlar.



Assim, na analise dos resultados obtidos, utilinasa o algoritmo de retropropagacédo e o
controlador neural NN-NARMA L2. As respostas obsid@o apresentadas e discutidas.

1.8 - REVISAO DA LITERATURA

Apresenta-se aqui uma revisdo bibliografica do waioj de técnicas utilizadas no
controle de processos de nivel, bem como comestério estado da arte em relacédo ao

controle de processos de tanques acoplados.

O trabalho de Mokri et al. (2008) sé&o discutidaglentificacdo do modelo de um
manipulador e o controle desse manipulador utitipan controlador NARMA-L2. O
algoritmo de controle foi implementado em MatlabiGlink, utilizando o toolboxPC,

via protocolo de comunicacdo RS232.

O trabalho de Freitas (2007) apresenta aplicacéetchicas de controle preditivo
linear em sistemas nao lineares multivariaveise&da na linearizacdo exata adaptativa.
Aplicaram-se técnicas de controle linear como FEpaco-de-Estados, Controle Otimo e
Controle Preditivo, em um sistema multivariavel rdeel de liquidos, um processo de

quatro tanques, composto por duas entradas e ditas s

O trabalho de Lopes.et al. (2006) é discutida aldmpntacdo de uma estrutura de
controle neural que identifica e controla um sistemdraulico (um controle neural
aplicado a um sistema de tanques acoplados utllizanntrolador |6gico programavel).
Foi utilizada uma estrutura de rede neural conegratiimplementada em linguagem C++
em computador comercial e 0s sinais de controfesteaidos para um controlador Iégico
programavel, o qual controla esse sistema hidi@ukoi utilizado o sistema supervisorio
Intouch e a programacéo na linguageader logicdo CLP e o RSLogix. Os resultados
obtidos com o sistema de controle neural dos tancaeoplados indicaram bom
desempenho, o desempenho do controlador neurabfoparado com o desempenho de
um controlador PID sintonizado na faixa de operagao

O trabalho de Prapong et al. (2006) sdo discutiélasicas de transferéncia de dados
entre o Matlab instalado em computador comercial @mntrolador l6gico programavel,
para o controle de processo de radiagéo tipo rakmixutilizado o esquema de registro de
dados OPCQLE for Process Contrpdo Matlab conectado com o CLP via RS232C.



O trabalho de Sekhon et al. (2006) sado discutidesidas de transferéncia de dados
entre o Matlab instalado em computador comercial antrolador l6gico programavel,
para o controle de processo de uma turbina, envddvenotor e gerador como carga. Foi
utiizado o esquema de registro de dados Of¥tver conectiondo toolbox do

Matlab/Simulink conectado com o CLP Alen Bradleg RSLinx da Alen Bradley.

O trabalho de Mohammad e Farrokhi (2006) é disoutidnicas de controle utilizando
o modelo NARMA-L2 para identificar entradas e saidke modelos de sistemas né&o

lineares.

O trabalho de Lopes.et al. (2006) € discutida dempntacao do projeto de um sistema
para a geracao de pontos de operacdo aplicado @agesso nao-linear, utilizando um
controle implementado no Controlador Programavielriaceado com um computador. A
comunicacao entre o Controlador Programavel, ondebbs e sensores estéo ligados, e o

sistema supervisorio é realizada através de um dar@municacido RS232.

O trabalho de Lucena (2005) apresenta-se uma arddidei de controle baseada em
um esquema hibrido indireto usando rede neuraf para planta de nivel de segunda
ordem, utilizando dois tanques acoplados. Forantadeianalises matematicas de
estabilidade e diversas implementacdes, com plantagdadas e com plantas reais, com a
finalidade de se analisar o problema.

O trabalho de Pukrittayakamee et al. (2002) samutigas técnicas tedricas de controle
utilizando o modelo controlador NARMA-L2, para &mdificacdo e controle do modelo do

processo levitagdo magnética (MaglLev).

O trabalho de Grega (1999) sdo discutidas técnieasmplementacdo e controle
utilizando ambiente Matlab/Simulink para o projetacompilando os comandos obtidos
para a implementacdo em controlador logico progveima qual controlara o processo de
um sistema de ar condicionado e ventilacdo. Tandeenliscutem as técnicas de controle

utilizando o modelo RTW (Real-Time Windows).

O trabalho de Soares e Nadal (1999) é discutidudas de controle aplicadas na area
biomédica empregando o controlador NARMA-L2 utitida o algoritmo Levenberg-
Marquardt, o qual mostrou-se mais eficiente pasa émbalho, durante o treinamento da

rede neural, necessitando de pouco tempo de perserso.



Nesses artigos publicados, ndo se encontraramosrtjge abordam sobre o tema
proposto nesta tese envolvendo juntamente idestéic e controle de um processo de
quatro tanques acoplados utilizando o controlagorai, o controlador NARMA-L2, e o
software Matlab/Simulink, com transferéncia de dadia toolbox OPC a esse processo.
Foram encontrados poucos trabalhos relacionadosocoomtrolador NARMA-L2, porém
ndo abordaram técnicas neurais de controle utdzawarios tanques acoplados.
Encontraram-se varios artigos que abordam as #&rme controle em separado como
simulacdes da planta e controle em plantas detdoggies acoplados. Assim, o estudo de
avaliacdo de controle neural de um processo n&arlinomposto de quatro tanques de
agua acoplados entre si, alavanca uma contribuieddca e pratica para o meio

académico e profissional.

1.9 - ARTIGOS PUBLICADOS PELO AUTOR DURANTE DO
DOUTORADO

Os trabalhos experimentais, pesquisas e estuddaram-se em uma planta de trés
tanques acoplados, utilizado por Hugo Gosmann (@osm2002), que resultou-se no
artigo “Neural Control of a Non Linear Process WiHain Scheduling” (Oliveira &
Bauchspiess, SBRN 2004). Este artigo apresentéicagio de controle neural com pesos
selecionaveis pelo ponto de operacdo. Como proaa$sco, que eventualmente deve
operar por meses sem falhas, € necessario utiigaipamento robusto. Assim 0
controlador neural foi implementado em controladidgico programavel (CLP), na
linguagemladder logiccomo ambiente de programacéo. Utilizando um ctados PID
sintonizado em cada um dos quatro pontos de ope(80&806, 40%, 50% e 60%), foram
coletados dados para treinar uma rede neural, com estrutura definida, porém com
diferentes conjuntos de pesos. O artigo referenciygresenta resultados do controle
neural e sdo discutidas as vantagens e restrigbésmplementacao de redes neurais em

controladores l6gico programaveis.

Outros artigos foram escritos ao longo do doutgraditizando a planta de quatro
tanques acoplados, para estudos de diferenteségsisade controle de um processo nao-
linear, como o artigo “Controle Neural com Pesok@enaveis pela Faixa de Operacao
Aplicado a um Processo de Nivel de Liquidos H@ilem” (Oliveira & Bauchspiess, XVI
CBA 2006), que apresenta duas abordagens paratmwleoneural de 42 ordem de um
conjunto de quatro tanques de agua acoplados. Gleisam conjunto de pesos fixos,



obtido para toda faixa de operagcdo é comparado@@scalonamento de pesos obtidos
para faixas de operacdo. Como um processo critiealgve operar por meses sem falhas,
€ necessario usar equipamento robusto. O controlaglaral foi implementado em um

controlador logico programavel (PLC) usando a mogcao em linguagem de contatos.
Usando um controlador PID, cinco pontos de operdgéam sintonizados (10%, 20%,

30%, 40% e 50%), os dados foram coletados parstrairede neural. A estrutura da rede
neural foi projetada e cinco conjuntos de pesosrelites foram obtidos do treinamento,
para cada ponto de operacéo. Os resultados dasleolores neurais implementados e as

vantagens e restricdes da implementacéo de redegsiem CLP s sdo discutidos.

O artigo “Controle Neural de um Processo de Nivel 43 Ordem” (Oliveira &
Bauchspiess, VIII SBAI 2007), apresenta o controlural NN-NARMA-L2 desse
processo de 42 ordem nao-linear. Este processoliméar pode ser configurado de
diferentes formas produzindo sistemas com temposredposta muito diferentes,
dependendo do ponto de operacdo, sendo uma piatafde teste para algoritmos de
controle avancados. Neste artigo o treinamentoefalizado com os seguintes algoritmos:
“Conjugate Gradient Backpropagation with Powell-BeRlestarts; “Conjugate Gradient
Backpropagation with Fletcher-Reeves Updates'Conjugate Gradient Backpropagation
with Polak-Ribiere Updates” A escolha do numero de neurbnios por camada e 0s
objetivos de erro séo discutidos. Os resultadogsrarentais para as diferentes condi¢cdes

de treinamento sdo apresentados e avaliadas.

Ja o artigo “Neural Control Of a 4rd Order Levebétss” (Oliveira & Bauchspiess,
19° COBEM 2007), apresenta um controle neural NARMAtambém, desse processo de
42 ordem néao-linear. O desenvolvimento e a execdgawmntrolador proposto foram feitos
usando Matlab® e Simulik®. O controlador neuraldgecutado usando o NN-NARMA-
L2. A transferéncia dos sinais do controle e da ideedentre computador
(Matlab/Simulink) para os médulos analdgicos deagtd# e de saida foi realizada pelo
toolbox OPC, através de um interfaceador de comgéw instalado no computador, via
protocolo de comunicacdo RS232, entre 0 microcoatmute o controlador programavel,
responsavel pelo funcionamento dos modulos anaiggieste artigo foi selecionado pela
Associacao Brasileira de Engenharia e Ciéncias Meas (ABCM) e publicado na
ABCM Symposium Series in Mechatronics - Volumera, 2008.



2 - O PROCESSO DE QUATRO TANQUES ACOPLADOS
2.1 - INTRODUCAO

Em todo o trabalho experimental, desenvolvido ne=ta de doutorado, utilizou-se a
planta de quatro tanques acoplados do Laborat@icdAutomacao, Visdo e Sistemas
Inteligentes (LAVSI), para estudos de diferentesaéigias de controle de um processo
ndo-linear. A seguir sédo discutidos os aspectoballdware envolvido que é importante
para as varias fases do desenvolvimento e simagdse controles neurais propostos

nesse trabalho.

() (b)

Figura 2.1 - Duas vistas do processo de nivelqigdos.

2.2 - DESCRICAO DA PLANTA

A planta de tanques acoplados em estudo consistpiateo tanques de agua, como
ilustram as Figuras 2.1.(a) e 2.1.(b)
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Trés desses tanques possuem dimensodes de 49,%h0x6 quarto tanque tem secgéo
variavel. As secces transversais dos tanqueg B, €0 de 60 ¢mA largura do tanque 4
a partir de 14,7 cm de altura, e que representad@®¥%ivel de liquido, passa a aumentar
linearmente até 20,2 cm de largura (31,65°) cora deeseccao transversal passando de
60 cnf para 121,2 ch

O tanque 1 possui entrada de agua, que é bombeadseatvatdrio para este tanque
por meio de uma moto-bomba. O tanque 2 possui @itk sle Aguayy,, através de um
furo de 4 mm de diametro, situado no fundo dessgue para o reservatoério. O tanque 4
possui uma saida de agggss, através de um furo de 4 mm, situado no fundoedesgjue
para o reservatorio.

Entre os compartimentos existe uma ranhura de Zmbargura com altura ajustavel,
que determina o parametko(ver eq. 2.2 adiantejle interconexdo entre os tanques. A
moto-bomba é acionada por meio de um sistema d@ngatcomandado a partir de uma
tenséo entre 0 e 10 Vcc. Cada tanque é dotado densor de nivel (pressao), figura 2.6,
para a medi¢do da coluna de liquido. A medicaoidel por meio de sensores de pressao
especificos de nivel de liquido, aumenta a coditletltle e a precisdo em relacdo a
medicdo anterior de nivel feita com potenciomeirdindmica do processo € nitidamente
nao-linear, uma vez que as vazdes nos tanquesdipatia raiz quadrada das alturas dos
niveis de agua.

Toda a estrutura fisica do sistema (tanques, sengontuadores), para este trabalho,
foram montadas no ambiente do Laboratério de AugdmaVisdo e Sistemas Inteligentes
- LAVSI. Foram desenvolvidos também os projetoekdrénica de condicionamento de
sinal dos sensores e da eletrbnica de poténcia gaomamento dos atuadores. Os
controladores serdo implementados por meio de wnanfienta computacional, em

ambiente Matlab/Simulink.

2.3 - MODELAGEM MATEMATICA

Através da vazéao de entrada no tanque 1 via ceefes de aberturas das respectivas
valvulas ki, ks € k3s, podemos controlar a vazdo entre os tanques 13 28, 4,
respectivamente.

O modelo teorico deste processo pode ser obtitimamilo principios de conservagao
(Aguirre, 2000): A vazao volumétrica de agua quieaesubtraida da vazao que sai é igual

a variacdo acumulada no tanque.

11
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Figura 2.2 - Representacdo esquematica da planéngees acoplados.

No processo de tanques acoplados mostrado na gRiras vazdes e as alturas foram

assim definidas:

. g. = entrada no tanque 1 em [Us};

. bz, Cps € Gus = Vazles entre os tanques 1-2, 2-3 e 3-4 enY§gm

g oz € Gu = vazdes de saida nos tanques 2 e 4, atravéardssie 4 mm em [cifs];
. h;, by , hs e hy = altura do nivel de agua nos tanques 1, 2, 8ra fem];

. A1, A, As e A(hy)= sdo as areas das secBes transversais dos tandlel & 4

respectivamente em [éin
. ks, kos €kas, SA0 0OS pardmetros das valvulas entre os tanquisé/s];

. ko, eks, S0 0s pardmetros da saida pelos furos efvfsm

A modelagem de um sistema de nivel de liquido deveealizada utilizando algumas
simplificagBes. Dentre elas pode-se consideraragégua € incompressivel e que a perda
de carga nos dutos que transportam a agua € nsias Bimplificacbes sdo também
aplicadas na literatura, como visto em (Ogata, 2003

Supondo que ha conservagdo da massa, pois todagradas e saidas de agua nos
tanques fazem parte do modelo, pode-se dizer gae€agao no volume de um tanque em
certo intervalo de tempo € igual a soma das vadéemntrada menos as vazfes de saida,
podendo ser representado pela expressao da eqRidcamnsiderando a area constante
(Eq. 2.8):

dv _ @: B
E_Adt 2.6 -2 (2.1)

12



Em quev é o volume do tanqué € uma constante, representando a area da seccgao
transversal do liquiddy é a altura do nivel [cmpj [cm®/s] representa a vazdo de entrada

de liquido ey, [cm®/s] as vazdes de saida.

2.3.1 - PROCESSO DE UM TANQUE

Outra importante relacao a ser observada para flubolento, que vem da equacéo de
Bernoulli (Ogata, 2003), determina a vazao instedade saida de liquido, dada pela

seguinte expressao:

q=kG/h. (2.2)

Em queq é a vazdo de saida de liquido {tsh o coeficientek [cm*“/s] depende de
diversos fatores, como a aceleracdo da gravidddevélvula de passagenmé a altura no
nivel do tanque com relagcéo a valvula.

A natureza de um escoamento, isto é, se lamindaurbulento e sua posicao relativa
numa escala de turbuléncia é indicada pelo numemeaynolds (Re). Para o nimero de
Reynolds maior que 4000 aproximadamente, a condiedtuxo torna-se turbulenta. Para
0 escoamento nos quatro tanques acoplados, versiedurbulento.

Formulando-se o balanco, para vazdo volumétricatodes os tanques chega-se as
seguintes equacdes:

d .
AR =0, -, Bign(h, ~h,), 23)
dh, . .
Az F =05, Eslgr(hl - hz) ~ o2 ~ 023 ljalgr(hz - hs)n (2-4)
dh, .

A3 E =0 D‘Blgr(hz - hs) ~ (a4 ES'gr(hex - h4)’ (2-5)

dh, .
A, E =0y, [Bign(h; —h,) —q,,. (h, =14,7cm) (2.6)
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A funcaosign(x) € definida da seguinte forma:

1 se x>0

sign(x) =4-1, se x<0 (2.7)

0, se x=0

Esta funcéo é utilizada para determinar o sentadovéizGes entre os tanques de maior
coluna de liquido para a menor. A afeadepende do nivél, de acordo com a seguinte

relacao:

60 cn?, se h, <147 cm

A,(h,) = ( (2.8)

(h, -147) 420,2—10 .

10)[6 cn’, se h, =147 cm

Como pode ser observado na expressao anteriorhgoaiendo 14,7 cm, tem-se uma
area de 60 cm e comh, igual a 49,5 cm, tem-se uma &rea de 121,32 como era
desejado. Neste trabalho sera considerado apgnasnor que 14,7 cm.

A secdo transversal dos tubos que sdo conectadoseagores de pressao pode ser
desprezada por ser inferior a 0,5°cmé&o representando uma alteracdo significativa na
area do tanque.

O sinalgs é a vazéo fornecida pela bomba que é utilizada paontrole do sistema.
Foram realizados experimentos para a calibracabodaba variando a tensao aplicada
sobre a mesma, obtendo, desta forma, um modeloalilmagcdo que é utilizado para
converter o sinal de controle de vaz&o para unr\@atotensado que sera aplicado sobre a
bomba.

Para o sistema descrito neste trabalho, as equgg@edeterminam as vazdes sao as

seguintes:

Goa (1) = Koz L/ RL(1) (2.9)
Ooa (1) = Ko L4/ Dy (1) , (2.10)
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0 (1) = sign(h (t) —h,(t)k,, /| (1) ~ h,(1)] (2.11)

Chs(t) = Sign(h, (t) — hy (1)) kys | (1) —hy(1)] , € (2.12)
Q34(t) = Sigr(hz(t) - h4 (t)) k34 Dl/ |hz(t) - h4(t)| . (2-13)

Substituindo as equagdes das vazdes (2.9 a 2d3gxpressdes de equilibrio de massa
do sistema, obtém-se o modelo dindmico completprdoesso de tanques acoplados do

LAVSI, representado pelas equacdes:

A&%zqil_Sigdm_hz)D}ﬁz q1|h1_h2| ) (2.14)

A, (L—r:z = sign(h, — h,) Ty, G, — hy| —k,, G/, = sign(h, —hy) Ty, G, — by,
(2.15)

d . .
A d_r"[s =sign(h, —hs).ky. |h2 _h3| - sign(h _h4)'k34"\/|h3 B h4| , €(2.16)

dh .
AAd_: = sign(h; —h,) ks, |h3 B h4| ~kos Q/hy . (2.17)

Modelo valido parah, <14,7cm.

O diagrama de blocos do processo de tanques aogpiaghlementado no Simulink, é

apresentado na Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Diagrama de blocos do modelo de tamqueplados.
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2.3.2 - PARAMETROS DO MODELO

A seguir serdo descritos o0s experimentos realizgos a determinacdo dos
parametros que relacionam a vazao com a alturadterdvel, os parametr&s , ks, ks,
Koz € kos descritos anteriormente no modelo do sistema.

Inicialmente foram identificados os parametkgs e k,4. Para tal, controlaram-se os
niveis dos tanques 2 e 4 em aproximadamente 46mantendo as valvulas entre os
tanques 1-2 e 3-4 abertas, com aquela entre osedari2t3 fechada. Em seguida estas
valvulas foram fechadas permitindo o esvaziameaogotdnques através das valvulasek
Kos. Com estes dados foi possivel obter uma aproxinmdgdvazdo a cada amostra do
tempo.

Relembrando a equacédo que relaciona a vazao tothude tanque com a sua altura,

tem-se:

q=kG/h, (2.18)

ondeq é a vazao de saida¢ a altura de coluna d’agu& é a constante turbulenta.
A equacéo anterior pode ser reescrita para forkemano funcéo de eh:

x
1]
=

(2.19)

Outros parametros de interesse sdo os coeficigu@egleterminam a vazao entre 0s
quatro tanques do sistema. Como estes consistenakmias variaveis, foi necesséria a
calibracdo dos mesmos em diversas configuracOespad@metros de interesse sao
denominadosk,, ks e kaa.

Para a determinacdo dos mesmos foi utilizada seeg@o que determina a vazao entre

dois tanques, como mostrado na equacao 2.20, paaaques 1 e 2:
0, (t) =k, Emhl(t) —h, (t)| . (2.20)

No experimento realizado foi controlado o niveltdoque 1 em um valor, e medida a

diferenca da altura entre os niveis dos tanque&.IFei necessario fechar a saida de agua

17



do tanque 1d,1) para que toda a vazéo fornecida pela bomba [E@ssasre 0s tanques e
saisse pelo tanque §.4). Desta forma, tem-se:

Gi1 =012 = Yoo- (2.21)
Assim, utilizando a identificacdo realizada pansado da moto-bomba, pode-se obter
0 parametro desejado através da seguinte expressao:

K, =z (t)
|h, (t) = h, (t)]

, (2.22)

Resta determinar os parametros que relacionaméa ez saida de agua nos tanques 1
e 3. A vazdo depende da diferenca entre a alturdwa do tanque e a altura do nivel do
reservatorio de agua.

Um ponto positivo dos experimentos utilizados pardentificacdo dos parametros do
sistema é que foi necessaria apenas a identificdgdomotores para a realizacdo da
identificacdo dos outros parametros, evitando adesina, a propagacéo de possiveis erros
na estimacdo dos parametros da planta, caso o onétilitado para determinar um

parametro dependesse dos outros parametros idadts.

2.3.3 - SENSORES DE PRESSAO

Através da calibracdo dos sensores de pressdoeetrew valor do ganho, cooffset
zerado. Testes mostraram o correto funcionamentsistema de medicdo (Melo &
Bernardes, 2006).

2.3.4 - MOTO BOMBAS

Na figura 2.4 é apresentado o resultado da ideatifio da moto bomba do tanque 1,
realizado experimentalmente indicando os pontoseraxgntais. A curva obtida foi
aproximada por equacdes do segundo grau que a@imsatisfatoriamente as vazdes.
Foi observado um comportamento de zona-morta dakassgpara valores de tenséo
inferiores aproximadamente a 2 Volts e de saturap@oa valores superiores
aproximadamente a 11 Volts e, por isso, estes pdatam excluidos das curvas para uma
melhor aproximacédo, mas foram utilizadossodtwarepara converter o sinal de controle
de vazao para um valor em tenséo que foi aplicabieesa bomba.

A expressdo obtida que relaciona a tensdo aplisabee a bomba a sua vazdo é
mostrada na equagéo 2.23:
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V, = 0,001132¢ - 0,01609y, + 1935 (2.23)

Vazao na bomba do tanque 1 - cm3/s
11 T T T

WOfF-—-—-t-mm

Tensé&o na bomba do tanque 1 - volts

N

=
o
N
o
w
o

a) b)
Figura 2.4 — Moto bomba: a) Curva de calibracamdto bomba 1, b) moto bomba

2.3.5 - PARAMETROS DAS VALVULAS

Para os parametrdg, e ko4, 0 €xperimento consistiu na manutencdo dos tanejmes
um nivel alto (46 cm), e em seguida foi permitidoeqos tanques esvaziassem
independentemente dos outros, obtendo-se 0s valB@®es:

k., =431lcm*°/s, e (2.24)

k,, = 496cm*°/s. (2.25)

Realizados outros experimentos de controle variaad@osicdo das valvulas,
obtiveram-se os valores médios para os parametregados na Tabela 2.1. Na Figura 2.5
apresenta a valvula implementada com ranhura esenga
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Tabela 2.1 - Estimativas dos paramekpsk:; e ka.

Posicédo da valvula Ky, [cmz'5 / s] k23[0m2'5 /SJ Ky lcm2,5 /S]
12 engaste da réguar 2,88 4,64 5,26
22 engaste da régua 9,06 11,89 10,09
32 engaste da régua 12,18 20,62 16,65
\.\
T~ Engaste
< Gaveta
\
- Ranhura
\\ |+ Passagem da agua
a
\)\ o

Figura 2.5 — Valvula implementada com ranhura esteg a) esquema, b) detalhe do

engaste e c) op¢cdes de engaste na régua.

2.4 - INSTRUMENTACAO DA PLANTA

2.4.1 - SENSORES DE NIVEL

Os sensores de nivel instalados nos quatro tarsfieede pressdo. Para a medicao de
nivel de liquido através da presséo, utiliza-seicipio de que a pressdo sO depende da
densidade do material e da altura do liquido admponto de referéncia para um liquido
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uniforme. Nos quatro tanques acoplados, desejalsEuum método capaz de realizar a
medida dos niveis dos liquidos sem a necessidadespecdo humana. Para estas
aplicacbes podem-se utilizar, por exemplo, senspreso resistivos. Este tipo sensor
possui vantagens como a alta resolucéo e linearidadrigura 2.6 ilustra a medicao de
nivel e seus circuitos eletrdnicos, utilizando osee de pressao do fabricante Freescale

(modelo MPXM2010GS), que foi utilizado para obtemiveis dos tanques 1, 2, 3 e 4.

Figura 2.6 — a) Medicéo de nivel: a) sensor despiesh) condicionamento dos circuitos

do sensor de pressao

2.4.2 - MOTO BOMBA — ELEMENTOS FINAIS DE CONTROLE D A PLANTA

O atuador do sistema € uma moto-bomba que fun@omatensdo entre 0-12 V. O
acionamento das motos-bombas é realizado por neeland circuito de poténcia, que é
comandado através das saidas analdgicas do cdoirédgico programavel. A Figura 2.7

mostra uma foto deste circuito, (Melo & Bernard#¥)6):

Figura 2.7 — Médulo de acionamento
2.5 - INTERFACES ANALOGICAS

Neste experimento, a implementacdo dos controiee#tizada utilizando a interface
analdgica de entrada, referéncia 1771-IFE, e afate de saida, referéncia 1771-OFE,
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ambas da Allen Bradley Products, instaladas emschies rack do controlador l6gico
programavel numero 5/25, referéncia 1785-PLC5.

O controlador logico programavel, mostrado nas fEigu2.8 e 2.9, foi utilizado,
também, neste experimento, objetivando a transfexéhe dados, através dos moédulos
analdgicos, entre o aplicativo Matlab e os moddessor de nivel e acionamento do

processo.

Figura 2.9 — Vista do controle e do processo.
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3 - CONTROLE CONVENCIONAL DO PROCESSO DE TANQUES
ACOPLADOS

3.1 - INTRODUCAO

O processo investigado nesta tese de doutorado grasesso nao-linear e complexo.
A caracteristica deste processo torna-se o usorteotadores convencionais inadequado,
justificando o uso dos controladores neurais. Auss@o da variavel de controle e a
possibilidade de transbordamento de agua sao ldifidas adicionais. O problema de
controle é, portanto, o seguimento da referéncia pizel h, sem que haja saturacdo ou

transbordo (Bauchspiess, 2006).

Simulagbes para a planta nominal com os controésdoonvencionais Pl, Espaco-de-
Estados (EE) e Espaco-de-Estados com acao in{édthlserdo comparados nesta secao.
Para o projeto dos controladores convencionaisdotado como Ponto de Operacao

(PO) o niveh, = 8 cm, que corresponde a uma vazao de entradb,3 cni/s.

oH

4 S
v
Fp—forE—ot =l T 3
gepeating ZOH 1 [\Tg:?)cl?rioa i
equence ¥ = )
gtair O Pl ’-E u
= 3}-0

PO2

y

.
P ref

u

Espaco-de-Estados (EE)

y

P|Inl

u

EE c/ observador Perturb. Ctes (EEP)

Figura 3.1 — Simulac&o dos controles PI, EE e EEP.

Na Figura 3.1, apresentam-se os controles Pl, Bga@ de Estado) e EEP (Espaco de
Estados com rejeicdo de Perturbacdes constantes)ocpm utilizados para simulagoes.
Os blocos EE e EEP séo apresentados na Figura3332respectivamente.
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3.2 - PROCESSO LINEARIZADO

O processo linearizado em torno do PO de 8 cmizaitlo-se a ferramenta do
MatLab® Simulink—Tools—Control Desigr-Linear Analysis) fornece o modelo no

espaco de estados (Bauchspiess, 2006):

-0,01959 001959 0 0 0,01684
_| 001939 -00395 001281 o |l 0 |
0 001281 -0,02922 001641 0 (3.1)
0 0 001641 -0,03105 0
y=[0 0 0 1x

Onde,y € a said#y, u € a entradg;; ex séo os niveily, hy, hz eha.

Correspondente a funcéo de transferéncia:

Y(s) _ 6,868x10°®

U(s) (s+0,004107(s+0,01509(s+0,042])(s+0,05807) (3.2)

As constantes de tempo para diferentes pontos €@ sdo mostradas na Tabela
3.1, observa-se nessa tabela o grau de variacéondtante de tempo em relagdo ao ponto

de operagéo.

Tabela 3.1 — Modelo linearizado para diferentedgmde operacgao.
POhs) | Q/lcm’/s] | 1o/[s] | ol[s] | ta/[s] | wa/ls] | ha(cm) | hz(cm)| hs(cm)
4 cm 24,96 12,1616,85| 46,92| 173,01| 19,72 | 12,14 7,57
8 cm 35,30 17,2023,83| 66,35| 244,68| 39,44 | 24,28 15,13
10 cm 39,46 19,2826,64| 74,17| 273,51| 49,28 | 30,33| 18,91
12 cm 43,23 21,07Y29,19| 81,26| 299,64| 59,15 | 36,41| 22,69
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3.3 - CONTROLE PI

O controle convencional PI foi simulado no mod#doplanta cancelando-se o poélo
mais lento do processo. O ponto de operacdo 8 cresfwlhido de tal forma que a
dindmica dominante tivesse 20% de sobrepasso:

U(S) _ 44, 00177 3:3)
E(s) s '

Resultados de simulagdo do controlador Pl podemistes nas Figura 3.4 a 3.7.
3.4 - CONTROLE NO ESPACO-DE-ESTADOS

O projeto do controlador no espaco-de-estadost@ fela alocacdo de pélos. A
férmula de Ackermann (Mathworks, 2006), implemeataw MatLab permite o calculo
tanto das realimentagdes de estado como dos paodmetobservador de estados.

r=-.015;

p=[r -.06 r+i*2*r r-i*2*r];

po=3*p;

K=acker(ml.a,ml.b,p)

L=acker(ml.a',ml.c',po)

Ondep € o vetor de poélos desejados em malha feclpadasdo os polos do observador
e ml é a matriz linearizada do processo no ponto deagge 8 cm. O parametro foi
introduzido para facilitar a escolha, por tentatesaerro, da posicdo dos pélos em um
sistema nao-linear com saturacoes.

Os valores obtidos foram:

K=[-0.8528 3.9167 5.3018 -5.1637]e
L=[10.4672 7.5158 1.0217 0.1956].

O fator de ajuste de ganhabE(prod(p))/gma.num{1}(5) ) permite que o controlador

siga uma referéncia sem erro. O valor encontradiNlic= 14,75.

O modelo de simulacdo do controlador no espaccstieles pode ser visto na Figura
3.2 (Bauchspiess, 2006).
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Figura 3.2 — Simulacé&o do controlador EE, vide Fadgi1 (Bloco EE)
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CONTROLE NO ESPACO-DE-ESTADOS COM ACAO

O controlador no espaco-de-estados é linear, tevanerros sempre que a planta

nao for bem conhecida, haja perturbacfes ou tdehzeatos nao lineares. Para sanar esta

deficiéncia pode ser utilizada uma acéo integraladDformas alternativas podem ser

empregadas: canal integral e observador de peciigba Aqui a acdo integral foi

implementada com um observador de perturbacbesaries, conforme pode ser vista na

Figura 3.3.

Processo
Nao-linear 2 y

Observador
de Perturbagdes ctes .

K7

- K8
<:\K(3)l¢ _—

— < K@) ——

Figura 3.3 — Simulag&o do controlador EEP, videifa@.1 (Bloco EEP).
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3.6 - SIMULACAO DE CONTROLADORES CONVENCIONAIS

Nas Figuras a seguir sdo apresentadas simula¢c8esodtroladores PI, EE e EEI. O
proposito é realcar as limitagBes destes controdmdpara o controle de processos néo
lineares. Desta forma, destacar os desafios qée seutilizacdo de controladores neurais
para este processo.

As Figuras 3.4 a 3.7 mostram que o0s trés controtsdaonvencionais aqui
apresentados apresentam forte variagcdo das césticex dinamicas de acordo com o
ponto de operagdo. O controlador Pl é simples sempre seguir as diferentes varidveis de
referéncias, porém, como apenas o polo mais lentméelado, € muito lento para pontos
de operacéo baixos e apresenta elevado sobrep@asspgntos de operacdo altos.

O controlador EE apresenta uma boa dinamica, pagesenta erro em regime para
todos os pontos que se afastem do ponto de opantifZado em seu projeto.

O controlador EEIl permite acompanhar referénciagedurbacdes constantes, no
entanto, a sua dindmica € mais lenta e pontos elegio baixos e oscila mais que o EE
em pontos de operacéo altos.

A expectativa desta tese é de o controlador néamak como lidar com as deficiéncias
apontadas.

14

ref
-—=—=PI
EE
EE intg|

L]

W -———————— -

R g | —— |

y,rl[cm]

12000
t/[seg]

Figura 3.4 — Simulac&o dos controladores PI, EEle-Eariaveis de referéncia e

controle
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u/[cm3/s]

y,r[cm]

Figura 3.5 — Simulacéo dos controladores P, EEle- Earidveis de controles

ref
----- PI
——EE T
EE intg
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A |
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|
|
7500 8000

t/[seq]

Figura 3.6 — Simulac&o dos controladores PI, EElk E

referéncia e variavel controlada - detalhe em talmponto de operacdo de 8 cm.

28



u/[cm3/s]
|
|
|
|
|
|
|
|
==
|

8000
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Figura 3.7 — Simulacéo dos controladores PI, EEle \Eriavel de controle,

detalhe em torno do ponto de operagéo de 8 cm.

Obviamente diferentes sintonias podem ser adotamaprojetos. Um caso interessante
de sintonia Pl , simulacéo apresentado na Fig&a 8iagrama de controle apresentado na
Figura 3.9, em que uma boa resposta em torno dto gnoperacdo de 3 cm, leva a

oscilagBes inaceitaveis a partir de 5 cm.

variavel de controle

(o]
o

(o]
o

da bomba 1 [cm3/seg]
N
o

N
o

vazao
o

|
1500 2000 2500
tempo [seq]
variaveis de referéncia e de processo

Ay
o

nivel do tanque 4 [cm]
(6]

o

| | |

| | |

) | | |

1 1 1 ‘ 1

| | | | |

| | | | |

L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo [seq]

Figura 3.8 — Simulacéo do controlador PI,

variavel de referéncia em torno do ponto de operded3 cm
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Figura 3.9 — Simulac&o do controle PI
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3.7 - IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR PI NO PROCESSO

Na Figura 3.10 é apresentada a configuracdo addizpara a implementacdo do

controlador PI na planta, e na Figura 3.11 saosaptados 0s sinais de controle na planta

de quatro tanques acoplados, com indices de ddedalp tipcstick-slip.

Ppii——

Repeating ZOH

Sequence
Stair

Figura 3.10 — Configuracéo do controlador Pl immatado na planta.

da bomba 1 [cm3/seq]

vazao

nivel do tanque 4 [cm]

10

a1

o

OPC Config
Real-Time

OPC Configuration

variavel de controle

variavel de processo

+ OPC Write (Sync):
Q » % » [TESE]N10:0
[
Saturation -
OPC Write
OPC Read (Cache):
[TESE]N10:4
Gain
OPC Read

Nivel no tanque 4

variavel de controle

tempo [seq]
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Figura 3.11 — Controle PI na planta
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3.8 - CONTROLE NEURAL GAIN SCHEDULING

Apenas neste item, apresentam-se resultados oltitilosim processo de trés tanques
(Gosmann, H. L., 2002), cada um com capacidade508 4nt, acoplados por meio de

vélvulas como mostra a Figura 3.12.

---

i i L, ===
Tiormba 1

Domba 2
qn-'.‘

o

Tangue 1 Tanque 3 Tangue 2

Reaservatirin ‘

Figura 3.12 - Diagrama da planta de trés tanquasiatos

Os Tanques 1 e 2, situados nas extremidades, possowadas de agua, que é
bombeada por meio de duas moto-bomipas u, . Através de manipulacédo da vazao de
entrada no tanque 1 pela abertura da valgi@ g3, podemos controlar o fluxo da vazao
entre os tanques 3 e 2, respectivamente. O proldentantrole abordado neste trabalho
consiste na regulacdo da altura do nivel do ta2qfsenecida pelo medidor de niviel,
sendo a variavel de processn)(e a variavel controlada a vazéo de entrada nguead
(u1). A vazédo de saida do tanque 2 € ajustada atdavdschamento da valvulg,. Os

tanques 1, 2 e 3 ttm mesmas dimensdes de areeensaigle 150 cfne altura de 30 cm.
As vazdes e as alturas foram assim definidas:

01 eqp = vazdes de entrada nos tanques 1 e 2, respeeti@nficni/s];

Ohs € (32 = vazdes entre os tanques 1-3 e 3-2, respectianjent/s];

0oz € 0oz = Vazdes de saida nos tanques 1 e 2, respectitarfmn/s];

h;, h, ehs = altura do nivel de agua nos tanques 1, 2 esBentivamente, [cm].

A é a &rea da secdo transversal dos tanques
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O modelo dindmico completo do processo de trésuesgcoplados é:

dh . /
AT:L: q|1+S|naI (hS_hl)k |h3_hl|_ k'\/h_l (3.4)

dh . r— Iw
A dt2 = q;, +sinal (hs=-hj,)k,/[hs = h,|- k/h, (3.5)
AL inal (hy - )k/|ns = hy| - sinal (hs = h,)k /g = h, | (3.6)
dt 3 1 3 1 3 2 3 2 .

O controle neural comgain schedulingFigura 3.13, foi projetado e experimentado na
planta de trés tanques acoplados, em controladarol@rogramavel. As Figuras. 3.14 a

3.16 apresentam os sinais na planta.

A
u(k-1),
Wy
Gain Scheduler. u(k) (k)
—\ > Plant 7
Neural
@‘,_,Qﬁ, Controller

1

Figura 3.13 — Controle neurghin scheduling
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varidvel de controle
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Figura 3.14 — Controle neurghin scheduling
pesos da RNA para uma variavel de referéncia dent,5

500 600 700 800 900 1000

| de controle

variave
300 400

200

100

o

[Bas/gwo] T eqWoOq BP OBZEA

tempo [seq]
variaweis de referéncia e de processo

20

[wa] z anbuey op jaAlu

700 800 900 1000

600

200 300

100

tempo [seq]

Figura 3.15 — Controle neurgain scheduling
pesos da RNA para uma variavel de referéncia dal0
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varidvel de controle
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Figura 3.16 — Controle neurgain scheduling
pesos da RNA para uma variavel de referéncia deci,

3.9 - COMENTARIOS

Neste item, foram discutidos os aspectos do proc@sardware necessarios ao
controle. Estes aspectos sédo importantes parasas fabsequentes do desenvolvimento
deste trabalho. Apresentou-se o controle do quangue, por meio da variagdo da tenséo
na moto-bomba instalada no primeiro tanque, asmastias dos parametros e a
instrumentacdo da planta. A simulacdo de controésdoconvencionais foram

apresentados.

Por meio do modelo n&o-linear da planta de quatmques acoplados (equacdes 2.3 a
2.6), podem-se realizar simulacfes, que serdo auastrnos capitulo vindouras, para
subsidiar a metodologia proposta, objetivando drotendesse processo de quatro tanques

acoplados que € nao linear.
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4 - REDES NEURAIS E CONTROLE NEURAL

4.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo, sdo exploradas as potencialidaaefRddes Neurais voltadas para as
aplicacbes em controle de processo. Implementag@&oessante tem sido desenvolvida
usando Redes Neurais, como em controle, identdwag processamento de sinais. Uma
breve descricdo € dada sobre os suportes tedrigessidtemas neurais e sobre 0s

algoritmos utilizados.

4.2 - REDES NEURAIS MULTICAMADAS

O algoritmo de retropropagacao, back-propagation para redes de neurdnios de
multicamadas foi essencialmente inventado e popattw em 1986 por Rummelhart,
Hinton e Williams (Rummelhart at al, 1986). A Figut.1 ilustra o diagrama funcional de

um neuronio artificial.

X1 \K Funcéo de Ativagéo
1

Figura 4.1 - Diagrama funcional de um neurénidiarai.

A operacdo realizada pelo Neurdnio sobre um siealvetor ko ... %]’ pode ser

expressa por:

ys=f (z kak} 4.2)

k=0
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As redes neurais sao aproximadores universaism®és, sdo capazes de mapear, com
precisdo arbitrariamente satisfatéria, um vetalo espacd’ em um vetory do espaco
M (CybenKo, 1989).

O vetor de pesos\p ... wi] | que multiplica ponto a ponto cada uma das entragas
x| ef(.) representa uma funcdo de ativacdo do neurdsiaiversas camadas ou niveis
podem ser obtidos interligando os neur6nios, comsaddas de uns neurénios compondo
as entradas de outros neurdnios.

As redes neurais multicamadas possibilitam a re8olude um espectro maior de
problemas através da adicdo das camadas escoraimiasntando o espaco de hipoteses
que a rede pode representar e possibilitando graoakr computacional.

As camadas de uma rede de retroalimentacao sao:

» camada de entrada (sem processamento);

* camada intermediarias; e

» camada de saida.

4.3 - ALGORITMO DE TREINAMENTO

O Método retroalimentacao que foi a técnica utilzaeste trabalho, pertence a familia
dos métodoseast Mean Squar@SM), nos quais se procuram o valor minimo dac@n
erro quadratico (Freeman, 1991).

Neste item (Braga, 1996), é apresentada a descngdiematica da forma de
treinamento da redbackpropagation Abaixo tem-se dois neurbnios genéricos, um da
penultima e um da Ultima camada de uma RNA:

\ ij\ \ N
/ /

O erro quadratico total das saidas da rede, pardaduo padréo, pode ser calculado

pela expresséo abaixo,

q
5(”)%2 e?(n), (4.2)
i=1
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onde €, =d;(n)-vy,;(n) € o erro instantaneo para a sgideom di(n) sendo a saida

desejada,y;(n) é a saida do nodo apos a aplicagéo da funcatveedo eq € o nimero
de nodos do nivel da saida da rede.

Assim, o erro médio levando em conta tododNgsadrdes do conjunto de treinamento é
dado por:

1 N
£ave(n)=ﬁz £(n) . (43)
n=1

Aplicando as funcdes de ativacogs) e fi(.) , para vi e v equivalente as saidas
nao-lineares, temos:

yi =fi(v) e y="fi(w).

Para um nodpqualquer no nivel de saida, temos:
P
vi (M= w; (n)y;(n) (4.4)
i=0

p = nimero de entradas do nodo ligados ao nivetianda rede

O gradiente instantaneo do erro quadratico dags&it relacdo ao peso é:

de(n) _ dg(n) 9g(n) dy;(n) dvi(n)
dwji(n) de;(n) dy;(n) dvj(n) dw;(n)

(4.5)

Para obter a derivada parcial de em relacdo ao peso de cada conexdo da pendltima

camada com a ultima camada, temos:

o¢(n) _
Je, (n) =e;(n) , (4.6)
de;(n)
=1
Jy, () : 4.7)
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ay;(n)

oV, (n)zfi’(vj(n)) ) (4.8)
o"vj(n) B
vy () - (4.9)
Logo vem:
de(n) _ _ . |
ow;, (n)_ e (N f;(v;(n)y;(n) . (4.10)

Aplicando ao pesav; a corre¢éo no instante , vem:

Aw;; (n)=-7 ;z\zfg) , € (4.11)
Aw;i (n)=79; (N)y; () . (4.12)
Definindo o gradiente local como:
5, (n)=- :;((?) ij,-((:)) Z:j Eg . (4.13)
o;(n)=e;(n) f;(v;(n)) (4.14)

No instante de treinamento+1 , tem-se o valor do pesa; do nodo de saidg

atualizado como:
wj (n+1)=w;; (N)+79; (n) y; (n) . (4.15)

Atualizando os pesos do nodo j da camada escomealasivamente em relacdo ao

erro da camada posterior a que esta conectada vem:

d&(n) dy;(n)

%4M=50 (mav,(m

(4.16)
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o"e( n)

o;(n)=- )f [ (vj(n). (4.17)

j

j = nodo de uma camada escondida

&n) = erro da camada de saida
Pois ndo é possivel estimarg(n) sem o seu valor desejado da saidgn),dnédo

podendo ser obtido diretamente.

Re-escrevend@(n) para um indice relativo a camada de s@d{yjJaemos:
1 k
£m=2 &), (4.18)
k=1

Obtendo a derivada parcial do erro quadréatico delrde saida em relacdo a saida

y;(n) no nodoj da camada escondida, vem:

0"£(n) _Z ( )deK(n)

7y, () dy () (4.19)
de(n) _ 98,(n) v, (n)

aw ;) o av ) ay,m (4.20)

Substituindoey(n) por dy(n) - i(w(n)) vem:

g () __
2, (1) fr(vi (), (4.21)
Vi (M=) W (M)y;(n), e (4.22)

i

), W (n) . (4.23)

ay;(n)
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Entdo, obtemos a derivada parcial do erro da camledsida em relacdo ao valor da

saida do nodpna camada escondida, como:

o
T a0, ¢ (4.24)
de(n) _ _
TR ijdk(n)wkj(n). (4.25)

Obtendo o gradientg)(n) para um nodo arbitrario j da camada escondila;

&5 (M=F;(v; ()Y (Mwig(n). (4.26)
k

Obtendo através dos gradientes locais dos nodsaida o valor do pesow;(n) entre

o nodoj da camada escondida e o nadda camada de entrada, vem:

wji (n+D)=w;; (N)+79; (N)y; (n) . (4.27)

Algoritmo de treinamento dabackpropagation
1) Apresentar o vetor de entrada a camada de enteadedd neural e propaga-lo

até a camada de saida;
2) Atualizar os pesos das camadas de saida e escopdigdagando o erro de volta

as entradas;
3) Para os nodo$ da camada de saida, atualizar os pesos da setprimia:

wji (ntD)=w; (n)+79; (n)y; (n) (4.28)
onde g(n) equivale a:

o (m)=e; (n)f;(v;(n)). (4.29)
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4) Para os nodo$ da camada escondida:

wji (n+)=w;; (N)+79; (n)y; (n) ,
onde g(n) equivale a:

3, (M=F;(v; (M) Si(Mwg(n) (4.30)
k
onde k se refere aos nodos da camada de saida.

44 - TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS COM
RETROALIMENTACAO

Treinar uma rede neural é encontrar um vetor despdas conexdes que possibilite a
rede aproximar uma funcao qualquer, dentro de @ma fle preciséo estipulada. A rede é
treinada utilizando-se subconjuntos de dados, iektsados universos de entrada e saida.
Apdés o treinamento, geralmente a rede é capaz merajzar o que significa que ela é
capaz de gerar valores aproximadamente corretasuparvetor de entradas arbitrario que
nao faz parte do subconjunto de treinamento.

As redes neurais podem ser treinadas segundo adigraas de aprendizado (Braga,
2000):

* Aprendizado supervisionado;
» Aprendizado ndo-supervisionado; e

* Aprendizado por reforco.

O método utilizado neste trabalho € o processor8isp@Eado, onde os valores de saida
da rede, resultado de cada apresentacdo das entrada comparados com a
correspondente saida desejada, gerando um ve&sralgue é entdao supervisionado como
orientador no processo de treinamento dos pesosimAsa rede deverd se ajustar
internamente. Para o0 processo ndo-supervisionadenteadas sao agrupadas em classes,
usualmente por similaridade ou proximidade geowettdos sinais de entrada. Para o
processo de aprendizado por reforgo, um agentenextebserva as agdes da rede, se a
acdo tomada esta de acordo com o comportament@dese agente retorna um sinal de

reforco para a rede, caso contrario um sinal deljpde é retornado a esta rede.
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O tempo necessario para o treinamento da rede dedertemente dos pesos iniciais
utilizados. Usualmente os pesos do vetor inidl sdo numeros aleatorios em torno de
zero (-0,5 a +0,5). O processo de treinamento érothpido quando todos os erros de
apresentacdo dos subconjuntos de entrada e sdideress abaixo de uma referéncia

estipulada (vide a equacéao. 4.3).
4.5 - CLASSES DOS ALGORITMOS DE TREINAMENTO

O perceptronmulticamadas € uma extensao gerceptronde camada Unica. Esta
arquitetura apresenta uma camada com unidadestad@la@nconectada a uma ou mais
unidades intermediarias, chamadas camadas oceltasa camada de unidades de saida.
Os algoritmos de treinamento gerceptronsmulticamadas podem ser classificados nos

seguintes itens apresentados na Figura 4.2 (Hal889):

métodos de treinamento

sem diferenciacio primeira ordem segunda ordem empiricos

| | | |

BE| |GA]| [SA EF| |GRAD GC LI Q055 || QM
|
| | |
SCE | |FR| PR CFF | | BFGS
BE- Busca Exaustiva FR- Fletcher-Reeves
GA- Genetic Algorithms PR- Polak-Ribiére
SA- Simulated Annealing LM- Levenberg-Marquardt
BP - BackPropagation OSS- One Step Secant
GRAD- Gradiente QN- Quase Newton
GC- Gradiente Conjugado DFP- Davidon-Fletcher-Powell
SCG-  Gradiente Congudado Scaled BFGS- Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno

Figura 4.2 - Classes dos algoritmos de treinamento.

Primeira classe - algoritmos que nao requerem aghiy, apenas avaliacdo da funcdo em

diferentes pontos do espaco, sdo chamados métedosliferenciacdo; Segunda classe -

43



faz uso da derivada primeira a ser minimizada,cb@amados métodos de primeira ordem;
Terceira classe de algoritmos sdo os métodos dedagrdem, e utilizam informacdes
sobre a derivada segunda; Outra classe consisjuste de pesos usando método de

tentativas e erros, e € denominado método empirico.

4.5.1 — MINIMOS LOCAIS E GLOBAIS

* O ponto x* € um minimo local de F(x) se existe esnalag > 0, tal que
F(x*) < F(x +Ax) para toda\x tal que 0 < Mx|| <t .

* O ponto x* € um minimo global unico, Figura 418, F(x) se F(x*) < F(x AX) para todo
AX #0.

| ./ \

Minimo local 4

%, n
.

Minimo global

Figura 4.3 — Representac&do: minimo local e global

Os minimos locais sado pontos na vizinhanca dosguairo possui 0 menor valor. Os
métodos de segunda ordem, teoricamente, ndo s&ocaEazes de encontrar um minimo
global do que os métodos de primeira ordem. A detexgdo de minimos globais, é dificil
devido a impossibilidade fundamental de se recartham minimo global utilizando-se
apenas informacfes locais, mesmo dentro de um monjde minimos locais bem
definidos. Minimos locais ndo sdo Unicos pela rat@duncdo que € multimodal e se a
Hessiana é singular em um minimo local, este mimiamstitui um conjunto compacto ao
invés de um ponto isolado, o valor da funcdo devegnstante ao longo de uma direcao,

de um plano ou de um subespaco maior.

O método sem diferenciacdo podemos cdimnulated annealingSA), algoritmos
genéticos (GA) e busca exaustiva (BE).
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O método de primeira ordem, o erro quadratico médiger minimizado pode ser
apresentado considerando-se seus termos até segdedapela seguinte equagao:

Jquaa(@) = 3(6) +03(8)" (6-6)+(6-6)"0*(8)(6-6) (4.31)

onde )0J(8) é o vetor gradiente 82J(4) é a matriz hessiana dgd), ambos calculados
no pontod=4 e J,,q(6) representa a aproximagao até segunda ordemi@raPara o

método de primeira ordem apenas os termos constdimear ent da expansdo em série

de Taylor sdo considerados.

Os meétodos, onde o gradiente local determina a&brele minimizacaa ; onde

6.,,=6 +ad parai=0, ondeg 00" é o vetor de parametros, 10" é um escalar que

7

define o passo de ajustedg10” é a direcdo de ajuste, todos definidos na itergcsén

conhecidos como métodos da direcdo de maior decresio Eteepest desceru
gradient desceit O vetor de parametré deste item, corresponde &g descrito no item
4.3.

O algoritmo padrao de primeira ordem funciona qoamdede estd em um estagloo
gradiente J(8) € calculado e um passo de minimizacdo na direpasta ao gradiente
d=-J() € efetuado. No algoritmo padréo, a minimizacdceealgente feita com um
passou fixo. A determinagdo do passoé fundamental, pois para valores muito baixos, o
tempo de treinamento pode tornar-se exageradaratofee para valores muito altos, os
parametros podem divergir. A velocidade de converigé € geralmente melhorada

adicionando-se um termo de momendQ, =6 +a, d, + A6, parai=0. Este termo

adicional evita oscilacdes no comportamento do, grots pode ser interpretado como a

incluséo de uma aproximacéo da informagéo de segomam.

Dentre os métodos que utilizam diferenciacdo edusenétodo do gradiente € o mais

simples para obtencdo da diregdo, pois utiliza apenas informacfes de primeira orde
Na i-ésima iteracdo, a direc@n é definida como a direcdo de modulo unitario deoma
decrescimento da fungéo J:

4o 036

- —\Y 4.32
03] #.32)
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A lei de ajuste do método do gradiente €, entéda gar:

0J(6)

Hi+1:6i_aim'

(4.33)
Nos métodos de segunda ordem é considerada a man&is eficiente de se fazer o
treinamento de redes neurais do tipo multicamdeas estes algoritmos recorrem a um
rigor matematico baseado em modelos de otimizadaelinear irrestrita bem definidos,
ndo apresentando assim um vinculo natural com piréggio bioldgica inicialmente

proposta para as redes neurais artificiais.

Para todos os métodos a serem descritos a seguicegdo dos métodos de gradiente
conjugado escalonado, utilizam um procedimentowded unidimensional para encontrar

um a;, que seja solucdo 6tima do problema:
min J(6 +a,d;)  a;0[0]]. (4.34)

O método de Newton pode ser considerado como odmdbzal basico que utiliza
informacBes de segunda ordem. A sua aplicacaoccarats perceptrons multicamadas é
pouco recomendada uma vez que o célculo da maessigha representa um elevado
custo computacional, pois exige a inversdo, anaimectral e armazenagem de uma

matriz quadrada que é da ordem do numero de padsrieta serem ajustados.

O vetor 4,,, é a solucdo que minimiza exatamen{g) dado pela equacédo (4.31),

atendendo portanto a condi¢cdo de otimalidade:

a‘]quad(giﬂ) - (435)
0(641)
Aplicando a equacéao (4.35) na equacéao (4.31) eesult
6.,=6 - [DZJ(Hi )]_lDJ(é’i) , (4.36)

onde 0%J(4.) é a matriz hessianare J(8) o vetor gradiente.
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Para o mesmo raciocinio empregado no caso do mémdpadiente, como a funcao

7

J(6) ndo € necessariamente quadratica, a minimizacasuaeaproximagdo quadratica
Jquad(6) POde ndo fornecer uma solucgg tal que J(4.,)<J(8). A lei de ajuste (4.36)

torna-se entdo:
6.1=6 -a,[0228)] ™) (4.37)

Conforme descrito, 0 método de Newton ainda ndesapita garantia de convergéncia,
pois nada pode ser afirmado sobre o sinal da mhessiana, que deve ser definida
positiva para garantir que a aproximagao quadr&icha um minimo; e para garantir que
a inversa da matriz hessiana exista, que € a @dmdiecessaria, para resolver a equacéo

(4.37) a cada iteracéao.

7

Portanto, é necessario testar a positividade (e a cada iteracdo, e na
eventualidade de se obterJ@) <0 , deve-se aplicar um procedimento de positivacao
desta matriz. Dada uma matriz A simétrica, conhgéaes® 0 menor autovalot,,, desta
matriz, € possivel obter uma matriz M definida presia partir de A na forma: sg,, > 0,

entdéo M = A e sd,, <0, entdo M = A+4 - A, )l, come> A, .

A lei de ajuste do método de Newton torna-se:

8 =6 —a M2 [0238)] "T0(8) (4.38)
Onde,
M, =02J(8) se Argi]n>o e M, =D2J(6?i)+(£—/lr[r:i]n)l se/lrfnii]nso
com A [i_] 0 autovalor minimo dem;. Ainda ndo existem resultados que conduzam a

determinacdo automética de um valor étimo par&m lugar de positivam; poder-se-ia,
em principio, utilizar qualquer outra matriz defiaipositiva de dimensdes apropriadas.
razao para optar pelo processo de positivacdo daidma € a analogia com o
tradicional método de Levenberg-Marquardt (que s&stb a seguir) que pode ser

interpretado como uma combinacédo entre a lei d#eaflo método do gradiente e
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a lei de ajuste do método de Newton. A determinap@ba da matriz hessiana nao é
uma tarefa facil. C. Bishop, (1992) apresenta esgires que permitem o calculo exato
da matriz hessiana para arquiteturas multicamadas goma ou mais camadas

intermediarias.

O método de Levenberg-Marquardt, assim como o roéttel Newton, € bastante
eficiente quando estamos tratando de redes quepoésuem mais do que algumas
centenas de conexdes a serem ajustadas. Isto seadefato de que estes algoritmos
necessitam armazenar uma matriz quadrada cuja s@meé da ordem do numero de
conexdes da rede. O funcional de erro apresentadeqnacao (4.39) representa o erro

quadratico médio (MSE), envolvendo a distanciaeshuingoes:

N 0
1O = (@~ 9x ) (4.39)
1=1

Onde g(.6) € uma funcéo apenas do vetor de parametros’ .

Considera-se como funcional a soma dos erros quEEEgSSE), e leva-se em conta

gue o problema pode ter multiplas saidas, obtems#guinte expressao para o funcional

de erro:
N m 0 q
IO) =D D (g () -gy(x8)* =D 17, (4.40)
i=1 j=1 k=1

onde N é o nUmero de amostias,nimero de unidades intermediarras,erro residuain

0 numero de saidasgeo produto N xm.

Seja J o0 Jacobiano (matriz das derivadas primait@gyncional J dado pela equacao

(4.17), pode ser escrita da seguinte forma:

DrlT
J=| : |, onder € denominado de erro residual, e diferenciandoabté

T
qu

q
00 =23Tr =2) rr (4.41)

k=1
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q
020 =2(373+ ) n0%n, (4.42)
k=1
Quando os erros residuais sao suficientemente pegua matriz hessiana pode ser
aproximada pelo primeiro termo da equacéo (4.49néflo 023=23"J . Esta aproximacao
geralmente é valida em um minimo de J para a maaitws propésitos, e é a base para o

método de Gauss-Newton. A lei de atualizacdo teews9=[J"J]"J7r. A modificacdo de

Levenberg-Marquardpara o método de Gauss-Newton fica cax@e:[3TJ + 41713 r.

O efeito da matriz adicional pl é adicionar p aacadtovalor des™J. Uma vez que a
matriz J'J é semi-definida positiva e portanto o autovalonimd possivel é zero,
qualquer valor positivo, pequeno, mas numericamsigiaificativo, de u sera suficiente

para restaurar a matriz aumentada e produzir uregadi descendente de busca.

O método deDavidon-Fletcher-Powel(DFP), como o método BFGS, é classificado

como meétodo quase-Newton, fazendo uma aproximaegativa da inversa da matriz

. limH;
hessiana, de forma que '=p230)™
— 00

Os métodos teoricamente sdo considerados maisicadies na solucdo de problemas
de otimizacdo nao-linear irrestrita e representapioe do desenvolvimento de algoritmos
através de uma analise detalhada de problemasatigcadr gerando as dire¢cbes do método
do gradiente conjugado ao mesmo tempo em que éomasinversa da Hessiana. A cada
passo a inversa da Hessiana é aproximada pelad®mohaas matrizes simétricas de posto
1, procedimento que € geralmente chamado de cormedosto 2rank 2 correction

T T
procedurg. Sendo a construcdo da inversg = H; + piTpV - HiqTiqi Hii=0,1,...,P-1.
P g a Hig;

Onde p, =a,d, e q =g, -9 =0%J()p, . A avaliagdo do gradiente em dois pontos fornece

informacdes sobre a matriz hessian&i(g).

Para 0 método de Broyden-Fletcher-Goldfarb-ShaBfi@g), onde p e g séo obtidos

T T T T
como anteriormente, tem-se gHg, =H; + 2P+ 4 Hid) _HiGip * PG Hi
i T T
P q Pi G Pi G
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O método das Secantes de um Passo (OSBe-Step Secgntprovém do fato de que
as derivadas sao aproximadas por secantes avaéadasis pontos da funcdo gradiente,
onde a sua complexidade é de orde(R), ou seja, é linear em relacdo ao numero P de
parametros, enquanto a complexidade dos métodos BFBFGS é de ordem
O(P?) ,(Battiti, 1992).

A direcéo de busca,,, € obtida da formal,,; =-g, + AS +Bg,, ondes =8,,-6 =p, €

T T T T
A =—{1+ qiTqi:|SiTg: AL (4.43)
SU]sd SG S q

O gradiente conjugado (GCRolak-Ribiére(PR) eFletcher-Reeve$FR), trata-se de
problemas de grande escala de maneira efetiva. €@edos do gradiente conjugado
possuem sua estratégia baseada no modelo geréihdeagao apresentado no algoritmo

padréo e do gradiente, mas escolhem a direcdosta by, o passaa, e o coeficiente de
momento B mais eficientemente utilizando informacdes de sdguordem. O gradiente

conjugado é projetado para exigir menos calculas @meétodo de Newton e apresentar

taxas de convergéncia maiores que as do métodaoadiiegte. Basea-se no método das

direcbes conjugadas proposto para tratar problemadraticos coma () =%9TQ9—bT9.

d,'03(8)
4 _DJ(6)

A lei de ajuste do método das dire¢cdes conjugadaadéa poré., =6 - d;. As

direcbes Q-conjugadas, 00" |, i=0,...,P-1, (Bazaraa et. al., 1993) patg=-0J(6,),

09(6.1)"Qd:

diy, =-036,)Bd;, i20, com g = 4T 0d ., € para problemas nao-quadréticos a
i i

matriz Q deve ser aproximada pela matriz hessialtalada no pont® , envolvendo um

procedimento de busca unidimensional do passoudteag a aproximacao do parameiro

utilizando informacgdes de primeira ordem (gradignte

Uma destas aproximacdes € dada pelo método de-Rifdadee (PR), sei (nod P#0),

T - Q. ~ . ~ 7z
faca d,, =g, +5d,, ondeg =w, sendo facal, = g; . Outra aproximacéo é dada
9 9

pelo método de Fletcher-Reeves (FR), sem¢d P #0), faca d.,, =g, +5d;, onde

- |9i+1 ”2
o I

B sendo facal, =g; .
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Os métodos de segunda ordem utilizam um procedimtEnbusca unidimensional para
a determinacdo da taxa de aprendizagem, envolwemdgrande niamero de avaliagfes da
funcdo ou de sua derivada, tornando o processaritastustoso do ponto de vista
computacional. Uma nova variacdo no algoritmo dmlignte conjugado foi introduzida
(Moller, 1993), Gradiente Conjugado Escalonado GS@lie evita a busca unidimensional
a cada iteracao utilizando uma abordagem de Levgiarquardt cujo objetivo é fazer

um escalonamento do passo de ajuste

O método do Gradiente Conjugado Escalonado ModificgsCGM) resulta de uma
modificacdo importante do algoritmo SCG, que pegmitcalculo exato da informacédo de
segunda ordem. A utilizacdo de um operador dirateaé capaz de calcular exatamente o
produto entre a matriz hessiana e qualquer sirsjado, sem a necessidade de se calcular
e armazenar a matriz hessiana foi proposta (Peaemul994). Para o caso dos
perceptrons de multiplas camadas, o vetor a setipiitddo pela hessiana corresponde a
direcdo de busca na iteragéo anterior.

4.6 - CONTROLE NEURAL

O controle neural para o controle dos niveis daguas do LAVSI foi inicialmente
simulado no MATLAB" e posteriormente implementado no controlador pmogwel.
Devido a grande utilidade do controlador prograrhdeen chdo de fabrica, a
implementacdo de técnicas de controle, propostsadiese, por meio do algoritmo de
controle neural em um equipamento voltado a in@jstotalmente independente do
computador comercial e analise dessas respostams## grande valia para estudos atuais
e futuros. Para a aplicacao da técnica de contealeal, foi utilizado o modelo da planta.
Inicialmente foram sintonizados controladores P@raptestes em degrau em diversos
pontos de operacgdo da planta. Através de simufacam gerados dados de entrada / saida
dos diversos controladores PID relacionados dedacoom o ponto de operacéo da planta.

Estes dados foram entéo utilizados para o treinsomtenControlador Neural.

4.7 - IMPLEMENTACAO DE CONTROLE NEURAL PARA O
PROCESSO

A sequir, apresenta-se as técnicas de projeto mteotador neural que foram aplicadas
no modelo do processo de tanques acoplados. Oepmabtle controle deste trabalho é

regular a variavel medidg(t) no valor de referéncia através do sinal de controlgt).
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O sinal de controle para a moto-bombaug), e o sinal de saida dos niveig(®. O
sinal de controle para a moto-bomba é constanteyrarconsumo ou saida em queda livre
constante d&% do valor maximo de vazéo de saida.

Para a obtencéo dos sinais, para treinamento, rem e cada ponto de operacao seréo
implementados varios controladores PI's ao longdailea de operagédo da planta (nivel
dos tanques acoplados). A técnica de controle iRitliizada, pois possui caracteristicas
bem conhecidas e de baixa complexidade, possitilitaque o esforco principal fosse
centrado em relacdo a implementacéo do controlaeloral. Assim, foi possivel obter um
controlador nao-linear global por estmin schedulingobtidos para cada ponto de
operagdo. O controle Pl de malha fechada mantémriavel de processo em valor de
referéncia desejado.

A equacédo de um controlador PI discreto é dado por:

t
u(k) = Kpe(t) + Kiy_ eft) (4.44)

i=0
&(t) = hy (t) —h(t) (4.45)

onde Kp e Ki sao respectivamente o ganho proporcional e oogautdgral.

A implementacdo de um controlador neugain schedulingpode ser implementada
nesta planta. Segundo a abordagem do controladoalmggin scheduling é requerida a
introducéo de um integrador na entrada da plamtnido como v(t)=u(t) - u(t-1) no
estudo do controladogain scheduling Assim, em dois instantes de amostragem

consecutivos obtem-se:

v(t)=K ple(t)—e(t ~D]+K;e(t) , (4.46)

que é uma forma do controlador discreto Pl increaieksta forma de controlador podera
ser usada na etapa de projeto de controladoresipasos pontos de operacao da planta
de Tanques Acoplados.

O modelo incremental Pl foi implementado na plaida tanques acoplados conforme

Figura 4.4. Em regime estacionario para cada pdetgperacaa (u* e ) obtem-se:
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. Selecéo do
y(®) Controlado

uy ()

v Jo
r e(t) | Controle v(t) u(t
Discreto Pl » Integrador Planta —
Incremente

l y(t)

Figura 4.4 - Modelo incremental Pl no sistema det@s acoplados.

Para a sintonia dos varios controladores Pls ena gawhto de operacdo, serao
empregados 0s ajustes recomendados por ZieglenlNjci942 (Ogata, 2003). Em
esséncia para sistemas estaveis em malha abestamé&todo consiste em se aumentar
gradativamente o ganho proporcional do controlad®ique o sistema comece a oscilar. O
periodo dessa oscilacdg, e o ganho do controlad&f, correspondentes séo utilizados na
determinacdo dos parametréig, Tie Ty .

Para a sintonia dos controladores PI, discretiza-s®delo da planta com periodo de
amostragem de 1 segundo e simula-se no MATLAB. sEstntroladores Pls serdo
sintonizados para testes de degrau entre 15% ela3%éxa de controle.

De posse dos vetores de entradas e saidas dosodivawntroladores Pl em malha
fechada gerados pela Figura 4.4, partiremos pé@ramento do controlador neugain
scheduling Foi escolhido para o controle neugain schedulingima rede neural com duas

camadas e com funcéo de ativacdo tangente hipeabOdli

A estrutura da rede neural de melhor desempenhtanqgaes acoplados é mostrada na

Figura 4.5, com 2 sinais na entrada e um sinahitas
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Camada numero 1 Camada numero 2

ai

A 4
=
[y

A4
=
N

\ \ .
F v
b]_:O b2:O

a;= Fl(W]_P) = Fz(Wza]_)

Figura 4.5 - Estrutura da rede neural artificiadldes para o treinamento.

Onde: P=RxQ vetor de entrada,
T=SxQ vetor de saida a,
w;=Sx Q pesos ajustaveis,
b, =0 limiar de excitacao
F1 funcao tangente hiperbdlica a;,
w, =Sx R pesos ajustaveis,
b,=0 limiar de excitacao

F, fungéo tangente hiperbdica.

A simulacéo foi realizada no MATLAB, onde a estratumostrada acima pode ser
inicializada através do comandutff , apds inicializada a rede neural foi treinada com o
comandatrainbpx A simulacéo foi realizada diversas vezes atéeseontrado o numero
de neurdnios da camada escondida que melhor gatisfantrole proposto. E interessante
que seja um numero bem reduzido de neurbnios nadmmscondida para diminuir 0s
esforcos da implantacéo da rede no controladocdédgiogramavel.

Para o ajuste dos pesos durante o treinamentdeifoi com variantes do algoritmo
backpropagationde forma a minimizar a soma dos erros quadratidislas entre os
valores desejados e atuais de saida para valogsedadims de entrada. Esta variacédo foi
feita continuamente no sentido da descida de grsdesm relacéo ao erro.

O diagrama da Figura 4.6 mostra como foi projetadontrolador neuralagn scheduling
ondey* é o valor da varidvel em um determinado pontopdgagdo do sistema.
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Figura 4.6 - Modelo de simulacdo do contrangscheduling.

4.8 - IDENTIFICACAO E CARACTERIZACAO DA REDE NEURAL

A habilidade da rede neural de aproximar grandassek de funcdes néo-lineares
permite 0 uso em modelo dinAmico para a repres@mtde plantas né&o-lineares. Os
métodos da rede neural podem ser usados para te dgisseus parametros que foram
empregados nos controladores. Os modelos paraesegpacdo do processo de sistemas
SISO podem igualmente ser generalizados ao casdivanidlvel. Os modelos de
identificacdo possuem redes neurais multicamadas snibsistemas. Estes modelos foram
usados na literatura dos sistemas adaptiveis palentficacdo e controle de sistemas

lineares e podem ser considerados como generalizasasistemas nao-lineares.
4.8.1 - CARACTERIZACAO

Os guatro modelos das plantas em tempo discretenpeer descritos pelas seguintes

equacgOes de diferenca néo-lineares (Narendra, 1990)

1° Modelo:
-1
yp(k+1)=Zmyp(k—i)+g[u(k),u(k—1) ..... u(k—m+1)]
i=0
(4.47)
2° Modelo:
m-1
Yp(k+D)=f[y,(k),yp(k=D,..., yp(k—n+1)]+2ﬁiU(k—i)
i=0
(4.48)
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3° Modelo:

Yp(k+D)=fy,(k),yp(k=1),....y,(k=n+D]+ glu(k),u(k =1),...,u(k —m+1)]

(4.49)
4° Modelo:

Yo (k+D)= £y, (K), Y (k=D),....Yp (k= n+D,u(k), u(k 1),...,u(k ~m+1)]
(4.50)

Onde [u(k), y,(k )] representam os pares de entrada e saida da $l&@ano tempo
ke m<n. A representacdo dos modelos esta mostrada nasagid.7 a 4.10. As funcdes
f:R"0 - R nomodelo 2 e 3 ef:R" - R no modelo 4, eg:R™ [ - R séo

assumidos para as funcdes diferenciais e seus angosa Nos modelos, a saida da planta
k+1 depende do valor de passado,y,(k-1)(i =01...,n— 1), assim como os valores
passados den na entrada de(k— j)(j = 04,...,m— 1A dependéncia dos valores passados
y,(k=1) €& linear no primeiro modelo, quanto no segundo elwd dependéncia nos
valores passados da entrad& —j € assumido linear. No terceiro modelo, a dependénc
nao linear dey, (k+ Lem y (k-i) e u(k-j) e separado. No quarto modelo em que
y,(k+1) representa uma fungédo nao linearyjg¢k—i e y(k—j) no primeiro e terceiro
modelos.

Uma planta dindmica nao-linear pode ser represanpad um dos quatro modelos
apresentados através das equacdes (4.47) a (€£80a planta pode ser identificada
usando os dados de entrada/saida, implicando guadelo escolhido represente a planta

qgue foi controlada. A pesquisa das propriedadesstibilidade utilizando multicamadas
representa uma area importante que se deve seracpl
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Figura 4.7. Representacdo esquematica da plaBt Sla) Model |.
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Figura 4.8. Representacdo esquematica da plant §isModel II
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4.8.2 - IDENTIFICACAO

O problema de identificacdo consiste basicamentsabecdo de uma estrutura de
modelo e no ajuste adequado de seus parametrasrda & aperfeicoar uma funcdo de
desempenho baseada no erro entre a planta e éddadsamodelo identificado. Desde que
as fungbes nao lineares, que representam a pkmtassumidas e conhecidas. A estrutura
do modelo deve ser escolhida idéntica ao da planta.

A matriz de pesos da rede neural no modelo de ifabeigfio, devem ter as mesmas
condicdes iniciais. A planta e o modelo devem tereama saida e a mesma entrada. Logo
o procedimento de identificacdo consiste em ajustgrarametros da rede neural, baseado
entre o erro da planta e do modelo. Entretanta;apigbes devem ser tomadas para se
assegurar de que os resultados do procedimentonvargéncia da identificacdo modelem
parametros a seus valores desejados.

A seguir sao apresentados dois exemplos de id=g#o de modelo em paralelo e em
serie-paralelo com=2 em=1.

1 — Identificagdo do modelo em paralelo

Planta y (k+1)
P
Uk )
+
S/p(k +1)
Lo ———
Z—l
. v
Z—l

Figura 4.11. Representacdo esquematica para aichg@io paralela
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A Figura 4.11 mostra uma planta que pode ser reptado pelo modelo 1. Para
identificar essa planta pode-se assumir uma estratel identificagédo igual ao da Figura
4.11 e descrita pela seguinte equacéo:

Yo (k+D)= gy, (K)+ayyp(k -1) + N[u(K)] (4.51)

A identificagdo envolve avaliagdo dos paramet@s assim como os pesos da rede
neural baseada em er¢k) entre a saida modelr”op(k) e o valor atual da saida da planta

realy(k). A planta, nesse caso, tem a estabilidade BiBauiided Input-Bounded Output
pois para qualquer sinal limitado aplicado entrddaistema implica que o sinal de saida
também fica limitado (independente do que ocorra es variaveis internas do sistema).
Em contraste, a estabilidade do modelo da ideatifio com uma rede neural ndo pode ser
assegurada e tem que ser provada. Nao ha nenhuraatiaque o0s parametros
convergirdo ou que o erro de saida tendera a gero, modelo paralelo for aplicado no

modelo da planta.

2 — Identificacdo do modelo serie-paralelo

Planta yp(k +1)
Uy )
+
v (k+1)
| N —@ | p
v
Z-l
@4 v
Z—l

@:

Figura 4.12. Representacdo esquematica para dfichg#io série
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No modelo série-paralelo, a saida da planta € atamda novamente no modelo da
identificacdo, Figura 4.12. conforme descrito naagdo:

Yok +D)=apy, (K)+ayy, (k=1 + N[u(K)] (4.52)

Na Figura 4.13, mostra o blocalélay timé& onde o sinal de saida tem os seus
elementos em atraso em relacdo ao sinal de enttedaalores passados da entrada e da
saida da planta formam o sinal de entrada da redelncuja a saidga(k) corresponde a
estimativa da saida de planta em um instante dpa&nO modelo séries-paralelo possui
vantagens em relacdo ao modelo paralelo. Possuinplanta uma estabilidade BIBO,
todos os sinais usados no procedimento da ideat#iw (isto é, entrada na redes neural)

sdo limitados. A retroalimentacdo € usada pardajus parametros e reduzir o esforgo

computacional. O erro tende a ser pequeno dimimxiieadforma?p(k) aproxima ay(k )

y (k)
Uk p

» Planta nao linear

TDL TDL

A 4

Neural Network [« Vp(k)

vy

A 4
N,

y (k+1)
p

Figura 4.13. Representacado esquematica para dfiickgéio ndo linear

4.9 - REDES NEURAIS COMO UMA OPCAO ALTERNATIVA

As redes neurais sao consideradas como uma optEoativa para resolucdo de
problemas. Existem criticas em relacdo a sua mktgidoe os resultados generalizados s6

podem ser comprovados através de métodos empilibesmo assim, existem varios
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fatores que tornam as redes neurais uma escolabeisedeterminadas situacdes (Haykin,
1999), como as seguintes caracteristicas:

e Nao-linearidade: Uma rede neural formada por neasdboom propriedades nao-
lineares, acaba se tornando também néo-linear;

 Mapeamento de entrada-saida: A rede neural é da&ipara apresentar uma saida
através do processamento sobre uma entrada foanecid

« Adaptabilidade: A rede neural ndo possui conhedmestéatico. E possivel treina-
la para que se adapte a alteracbes em seu meio;

* Resposta a evidéncias: A rede é capaz de diferefiattss nos quais possui maior
crenga e outros em que nao se tem tanto conheament

* Informacdo contextual: Cada neurdnio possui seadestfetado pelas entradas.
Como a saida final € encontrada com base nestantorge estados, a informacéao
contextual é tratada naturalmente pela rede neural;

» Toleréncia a falhas: Devido ao fato de possuir anggitetura distribuida, a rede
neural pode ter alguns de seus neurbnios destr@do®smo assim continuar
funcionando com uma leve perda de qualidade;

* Implementacdo em VLSI: A rede neural tem uma pdedaom as implementacdes
em hardware VLSI \ery-large-scale-integrationdevido ao grande numero de
pequenos componentes que a constitui;

* Uniformidade de analise de projeto: As redes newsab formadas por diversos
neurbnios, mas estes neurdnios sdo todos idénticopelo menos semelhantes,

entre si. Este fato favorece a manutencéo e orggéizdo sistema;

4.10 - COMENTARIOS

A investigacdo das técnicas neurais abordadas napftulo torna se uma base bem
estruturada para a implementacdo destas técnigasisienos quatro tanques de agua
acopladosA literatura sobre identificacdo de dinamicas héeares com redes neurais
mostra varias técnicas de controle neural, comatigoade Narendra e Parthasarathy
(Narendra, 1990), que colocou de forma bastant@a caproblema da aplicabilidade de

redes multicamadas a identificacdo e controle desrdcas nédo lineares.
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5 - CONTROLE NEURAL DO PROCESSO DE NIVEL DE LIQUIDO S

5.1 - INTRODUCAO

Para o projeto, treinamento, implementacgéo, sindolag controle neural no processo,
foram implementados em um computador comercial ste geral. Para esse projeto de
controle, utilizou-se o software Matlab/Simulink. dompatibilidade com os padrées

elétricos devem ser atendidas.

Este trabalho investiga a aplicacdo do controlagoral em um computador comercial
associado a uma planta com interface por meio déulm® analdgicos instalados em
controlador programavel, concluindo que esta algmaaé factivel para a utilizacdo na
industria. Os experimentos apresentados nesteutmpibssuem as seguintes aplicacdes
para um processo de nivel de liquidos:

a) Simulacéo utilizando o software Matlab/Simuliak,

b) Controle Neural do processo.

5.2 - IMPLEMENTACAO DO CONTROLADOR NEURAL NO
MATLAB

Depois de treinada, a rede é entdo utilizada pamralar a planta. Em alguns pontos
de operacédo ao longo da altura de nivel do quaniguie, foram sintonizados controladores

PID por meio de regras classicas de Ziegler-Niglaulaforme item 2.3 ¢h, <14,7cm).

Para os testes realizados neste trabalho, utiligaignmas variaveis desejadas na faixa
de operacédo do tanque 4, com o objetivo de verificdesempenho do Controlador Neural
Genérico (um unico conjunto de pesos para todaixa fde operacdo). A taxa de

amostragem usada para o controle foi de um segundo.

A Rede Neural foi treinada para aprender o mapetma&io linear (equacdes 2.3 a
2.6), usando o sinal de entrada para o processam@nte(t)-e(t-1)] e h(t) garantindo o

erro nulo entre a saida da planta e o valor deéede.
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A arquitetura da Rede Neural Artificial que aprédsanmelhor desempenho para o
controle foi a arquitetura composta dos seguinggérpetros (Tabela 5.1): duas entradas,
cinco neurbnios na camada escondida (funcdo decatvtangente hiperbodlica), um
neurénio na camada de saida (funcédo de ativac@stit@), com termos de polarizacéo e
utiliza-se o algoritmo de aprendizado retropropagagonforme apresentado na Figura
5.1.

Para todos os experimentos da rede neural, utdEmnos seguintes pesos e
polarizacdes:

Tabela 5.1 — Parametros utilizados na RNA

wil=[-11.9709 -19.7538 | b1=[ 1.2393 |w2= [ -1.3384
20.8541 9.9310 -0.5798 1.2631 -0.8778
18.1510 14.2849 -1.8770 1.0339  1.6167]
18.6657 -13.6054 -0.0104
14.9753 17.5857 0.3015]b2=[ -0.5758]

5.3 - RNA CONTROLANDO O MODELO DO PROCESSO

Apresenta-se neste item um controlador neural, @amtrole de um processo de nivel
de liquidos de quatro tanques, realizado no SIMW Mo software MATLAE.

Nessa aplicacdo, o controlador neural controla aeimo do processo tendo sido
treinado com diversos algoritmos. Utiliza-se o niod#o sistema de controle conforme

mostrado na Figura 5.1.

Foram realizados testes experimentais com a vaduiveeferéncia no tanque 4 igual a
4,6 cm, para os parametros das valvulas entrengsi¢a ki, k3, € ks, com valores iguais
a 23,41 [cri¥s] e os parametros dos furos de 2nkgnek, , localizados nos tanques 2 e 3
respectivamente com os valores iguais a 2,98 ¥sine 2,50 [cni”/s]. A variavel de

processo éhy) e a variavel de controle € a vazéo de entradanuue 1.
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Figura 5.1 - Representacdo do Controlador Neural

A Figura 5.2 foi obtida através da implementacaocdotrolador PID na planta, a
Figura 5.3 foi obtida através de simulagcédo do aadior neural no modelo da planta e a
Figura 5.4 foi obtida através do controlador neural planta, utilizando o aplicativo
Matlab/Simulink e interface OPC.
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Figura 5.2 — Controle PID (referéncia: 4,6 cm).
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Figura 5.3 — Simulag&o do controlador neural (&fera: 4,6 cm)
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Outros testes experimentais foram realizados paqgacAmetros das valvulas entre os
tanques ki, ks, € ks, com valores iguais a 12 [énits], 2,5 [cnf/s] e 6 [cnf/s] e os
parametros dos furos de 2mky, ek, , localizados nos tanques 2 e 3 respectivamembe co

os valores iguais a 5 [GTlg).

O gréfico da figura 5.5 foi obtido no ambiente Mhtl através do modelo da planta, a
variavel de referéncia foi de 4,6 cm. Ja o grafieoFigura 5.6 foi obtido, também em
ambiente Matlab, com uma variavel de referéncialigu7,4 cm. Nessas Figuras (5.5 e
5.6), a variavel de processolg)(e a variavel de controle € a vazéo de entradangue 1.

O grafico da Figura 5.7 foi obtido com a variavelrdferéncia, também em 7,4 cm, porém

simulando ruidos na medicao dos 4 tanques.

variavel de controle

=)
()
(2
2]
IS
L,
—
o
Q
IS
o
Ko}
«
o | | |
o | | |
(T | | |
H | | |
> 0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo [seq]
variaveis de referéncia e de processo
__ 20 \ \ \ \ \
E | | | | |
< 15f-------- - SRR R REEEEEE IR BREEEEEEE
@ | | | | |
o | | | | |
g 10 T HE R A A
o | | | | |
3 5. R I L L L
o) | T T f f
> | | | | |
g | | | | |
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
tempo [seq]

Figura 5.5 — Simulac&o do controlador neural, ngarametros da planta (referéncia:
4,6 cm)

No gréfico da Figura 5.7, mostra-se 0 comportamdatovariaveis de niveis em todos
0s tanques desse processo, quando a variavelatérreia € igual a 7,4 cm. Notamos que
existe uma saturacdo dos tanques 1 e 2. Como mastpses o valor da altura maxima é de
50 cm, entdo ocorre transbordamento do tanquemitatido-se o controle do nivel do

tanque 4.
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O periodo de amostragem usado nos experimentagefoim segundo. Nos graficos
temos demonstrado a variavel de processo (niveladque 4 -hy(t)), a variavel de
referéncia e a variavel de contraigt), para a moto-bomba que controla o fluxo da vazéo

de entrada no tanque 1.

5.4 - IMPLEMENTANDO UMA RNA COMPOSTA DE TRES
CAMADAS

Apresentamos neste item, uma rede neural, mostrad@igura 5.8, composta de 3
camadas, projetada e implementada, para o cordmlerocesso de nivel de liquidos de
quatro tanques, realizado, discutidos no capitul&Essa implementacdo, também, foi
realizada no SIMULINR do software MATLAE.

A arquitetura da rede neural que apresentou melksempenho na implementacéo do
controle foi a arquitetura composta dos seguingdimetros: cinco entradas, quatorze
neurbnios na primeira camada escondida (funcadidacao tangente hiperbdlica), sete
neurdnios na segunda camada escondida (funcadvde&at tangente hiperbdlica) e um
neurdnio na saida da rede neural (funcdo de atagastica), com termos de polarizacao
e utilizamos o algoritmo de aprendizado de retmpagacao, os valores treinados estdo no

apéndice.

As Figuras 5.9 e 5.10 apresentam a simulacdo dmot®meural obtido no modelo da
planta, utilizando o Matlab. A Figura 5.11 apresemtdiagrama do controlador neural de
trés camadas e a planta, utilizando a interface . QRCFigura 5.12, tem-se 0s sinais de

controle para uma referéncia igual a 2 cm.
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Figura 5.12 — Controlador neural (referéncia: 2 cm)

5.5 - COMENTARIOS

Estudos e experimentos foram projetados e impleadest para que uma Unica rede
neural, com mais entradas em atras@® {) possa ser treinada para “aprender” todos o0s
pontos de operacdo do processo de nivel de qu@atgoieés, mais rapidamente, produzindo

um controlador ndo-linear fiel ao processo fisicoguestao.

Mas os resultados obtidos no processo mostram qoatomlador neural implementado
na planta ndo obteve um bom desempenho para atgsns, conforme apresentado nas
Figuras dos itens 5.3 e 5.4. Observa-se que aveari® processo apresentada na Figura
5.12 ndo acompanha a variavel de referéncia, aisgmdo o tempo necessario para que a
curva de resposta alcance valores em uma faix&d@gata, 2003). Mesmo utilizando a

viabilidade da abordagem neural usando pesos fiaso controle.

Entretanto, nos experimentos, observa-se que as resirais deixam a desejar quando
existem diferencas grandes na variavel desejadtnebém, muitos pesos na rede.
Observou que resultam em muito tempo de treinameui® a convergéncia é dificil para

uma unica solucao nessa planta de quatro tanqopkaéos.
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6 - CONTROLADOR NARMA-L2

6.1 - FERRAMENTA NARMA-L2

O modelo aproximador NARMA-L2 Nonlinear Autoregressive-Moving Average-
Norma-L2 foi proposto por Narendra e Mukhopadhayay em 1@9imhodelo NARMA-L2
pode ser usado com o modelo das plantas ndo-Is)éBipcamente, o nimero de atrasos
desta rede neural incrementa com a ordem da pl@ntantrolador NARMA-L2 procura
transformar o sistema néo linear em um sistemaidiagravés do cancelamento das néo

linearidades.

Diversos modelos de equacdes diferenciais nao réeeapropriados para a
identificacdo foram apresentados em livros e astigdos trabalhos de Billings, (1985),

encontram-se diversas modelagens por equacdesrdifeis n&o lineares.

O controlador NARMA-L2 € um rearranjo da rede negrtee modela o processo que é
treinadooffline. Diversas etapas devem ser seguidas para aplicantmlador NARMA-

L2 ao sistema.

A primeira etapa é treinar uma rede neural pareesgntar a dindmica do sistema. O
modelo NARMA é representado pelo seguinte modeidea(k) € a entrada ao sistema, e

y(k) a saida do sistema, representado pela equacé@6l& Figura 6.1:

O modelo usado para a implementacéo da planta é:

y(k+ d)= N[Y(K), Yk =1),...] ..., y(k = n +1),u(k),u(k -1),...u(k - n+1); (6.1)

onde:u(k) ey(k) sdo as entradas e as saidas respectivamente.

O treinamento da rede Neural, durante a fase datifidacéo, é realizado a fim

aproximar a fungéo n&o-linear N.

Se o0 sistema segue uma trajetoria desejadia referéncia entdo o controlador néo-

linear deve ser da forma:

u(K=Gly(K), y(k =1)...., y(k = n +1), yr(k + d),u(k =1),...u(k - m+1)].  (6.2)
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O treinamento da rede Neural (minimizacdo do meioe quadrado) é criar a fungéo

deg do controlador.

y(k +d) = f[y(k), y(k =1),...y(k =n+1),...u(k - m+1)]

+0[y(k), y(k =1),...y(k = n+D,u(k —=1),..u(k = m+ D)]J.u(k)

(6.3)

Figura 6.1 - Controlador
NARMA-L2

Onde:y é a saidaj é o atrasok é o tempo discretm sdo os atrasos de saidasdo os

atrasos de entradag¢ a entrada e em que o atrasel

O controlador NARMA-L2 é dado por:

- yr(k+d)—f[Y,U] (64)

k ]
Hk) olY.U]

u(k) (6.5)
O desempenho do controlador NARMA-L2 depende essiemente da identificacdo
do sistema com uma rede neural. Um bom modelo de nethe neural para o sistema

fornece bons resultados nos pontos de operacémadese

O modelo NARMA-L2 é mostrado na Figura 6.2, ondeblmcos TDL séo linhas de
atrasos que armazenam valores precedentes doAsraincdes de ativacdo sdo a tangente

hiperbdlicae a linear para as duas camadas da rede.

NARMA-L2 é também uma ferramenta incluida na towlbdeural Network do
software MATLAB® que utiliza a teoria de redes neurais e identficade parametros

para realizar a identificacdo e o controlador.
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A interface grafica GUI NARMA-L2 é composta pordréampos: arquitetura da rede,
dados de treinamento e parametros de treinamenigeriificacao inicia-se pela geragao
dos dados de treinamento que podem ser geradosppgiaia ferramentaGenerate
Training Datg ou importados de algum arquivimport Datg. Define-se a topologia da
rede (Network Architeturg a escolha do nimero de camadas, atrasos e dltede
amostragem é feita baseada no sistema nd&o-lineser acontrolado. Na etapa de
identificacdo, € necessario escolher os paramdgdseinamentoT(raining Parameters
que também serdo definidos baseados na complexidadsistema estudado e nha
capacidade computacional. Definidos os trés camposia-se o treinamento. O erro
médio quadratico destes dados serve como critérifindlizacdo para o treinamento. No
término do treinamento, sédo fornecidas de formfiagras seguintes respostas: erro medio
quadratico, erro quadrético, sinal de entrada, sleasaida da planta e sinal de saida da

rede.

Por fim, os parametros da rede neural obtida sdicadps ao bloco de controle
NARMA-L2® (Figura 6.3). Nesta ferramenta o controladorz#ita a rede neural, ou seja,
a propria rede seréa inserida na malha do sistepadizacao dé(.) eg(.)). O treinamento

procura obter o modelo do sistema dinamico.

Neural Network Approximation of g ()

w(t+1)

¥(t+1)

Neural Netwerk Approximation of £()

Figura 6.2 - Diagrama em blocos do modelo NARMA¢{N2ural Network Toolbox, ML
2007)
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Figura 6.3 - Diagrama em blocos do controlador NARM (Neural Network MLToolbox 2007).
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6.2 - TAXA DE AMOSTRAGEM NO DESEMPENHO DO
CONTROLADOR

A taxa de variagao do sinal deve respeitar a tlxamostragem da aquisicdo e o
sinal deve ser adequado a faixa de entrada. O gimeasto foi iniciado, encontrando-se o
intervalo de amostragem para a determinacdo detasmogue representam o modelo
desejado. Aplicou-se um degrau na entrada do sasteamnacterizando o tempo de resposta
da planta. Por tentativa, a taxa de amostragewvaftada (2 a 10 seg), sendo o intervalo de
amostragem que representa o melhor desempenhmtlelegara essa planta foi de 8 a 10

segundos. Aplicou-se um degrau na entrada do sistem

O tempo de amostragem ou capturas por segundogmdia significativamente no
desempenho do controlador. Um valor pequeno, denode um segundo para 0 processo
de quatro tanques acoplados, apresenta um atrasmpo de estabilizacdo do sinal de
saida, permitindamvershootse undershootsJa um aumento desse valor aumentaria a
quantidade de informacao obtida. O resultado dalaigéo foi obtido ao se estabelecer um
limite maximo de 40[cris] e um minimo de O[cffs] para o sinal de controle, com uma
taxa de amostragem entre 8 a 10 segundos. Conlireiagao estabelecida, a simulacéo
apresentou urandershootom uma variacéo permitida nas especificacbe®senapenho.
Isto implica que uma taxa de amostragem entre 8 aselgundos é admitida pelo
controlador neural, fato desejavel, para permitia $mplementacdo mesmo quando héa

limitacdo da frequiéncia de amostragem do apare#didar dos sinais em questao.

6.3 - METODOLOGIA PARA A IMPLEMENTACAO DO
CONTROLADOR NARMA-L2

Definido a taxa de amostragem, a planta foi ideaiifa pelos dados de treinamento
gue podem ser gerados pela ferramépemerate Training Datalo NARMA-L2. Feito
isso, define-se a topologia da reédetwork Architetureescolhendo o nimero de camadas,
atrasos e intervalo de amostragem. A escolha dceraiole camadas foi por tentativa,
tendo como objetivo o projeto com a menor rede aleerobservando-se o controle,
principalmente a acdo da varidvel de controle demdoque ndo permaneca por muito
tempo no valor limite e que ndo venha a estresg@positivo responsavel pela atuacdo na

planta, que no nosso caso, € a bomba. A variaveprdeesso deverd ser também,
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acompanhada para que os tempos de subida, pidore-sinal ndo venham a ter valores
piores que um controle convencional. O numero derGmeos mais adequado nos
experimentos foi de 5. Tipicamente, 0 niumero dasas incrementa com a ordem da

planta, para a nossa planta esse numero foi de 4.

Apos varios experimentos, a rede treinada foi aghcao controlador. Para se verificar
a resposta do controlador utilizou-se a configuragiescrita na Figura 6.4. Esse
procedimento foi repetido para varias configuragdgesede neural, como de algoritmo de

treinamento, nimero de camadas e atrasos.

Durantes os experimentos foi verificado se o sdwlsaida do processo acompanha
adequadamente o sinal de referéncia e refletdagatiamente o comportamento esperado
na saida da planta. Observando, ainda, que odgnsdida da rede neural atinge o regime
sempre em valores de amplitudesgde 0 a 76 crifs. Todas as simulacées dos diagramas
de blocos descritos acima foram realizadas no ant®iSIMULINK® do software
MATLAB®. Apresenta-se na Figura 6.4, o controladormodelo do sistema de tanques,

NARMA-L2 Controller

Reference

O -
M » Gréafico
Variavel de referéncia Control
) «  w —
Signal
Plant >

Planta tanques
""Output q
spmvpv

Registro das variaveis

\ 4

A4

Figura 6.4 - Modelo do sistema de controle.
6.4 - O PROCEDIMENTO DE IDENTIFICAQAO UTILIZADO

Inicialmente, alguns dos trabalhos experimentaranfiodesenvolvidos nesta tese de
doutorado utilizando a planta de trés tanques adopl do Laboratério de Automacdo,
Visao e Sistemas Inteligentes — LAVSI (Gosmann 220Bstudos e pesquisas nesta planta
de trés tanques acoplados geraram-se experimenwsegultaram no artigo “Neural
Control of a Non Linear Process With Gain SchedyilifOliveira & Bauchspiess, 2004).
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Este artigo apresenta a aplicacao de controle heurapesos selecionaveis pelo ponto
de operacdo. Como processo critico, que eventugnaee operar por meses sem falhas,
€ necessario utilizar equipamento robusto. Assioortrolador neural foi implementado
em controlador lI6gico programavel (CLP), na lingeradadder logiccomo ambiente de
programacdao. Utilizando um controlador PID sintadiz em cada um dos quatro pontos
da faixa de operacao (30%, 40%, 50% e 60%), foral@tados dados para treinar uma
rede neural, com uma estrutura definida, porém dderentes conjuntos de pesos. No
artigo referenciado apresentam-se resultados ddrob®nneural e séo discutidas as
vantagens e restricbes da implementacdo de redemisieem controladores ldgicos

programaveis.

Para a continuacdo dos experimentos na planta d&oqtanques acoplados, foi
necessario identificar a moto bomba para conhecaraadindmica. A moto bomba foi
acionada em 100% ou seja +5Vcc de controle viaasaithlogica, que corresponde
+10Vcc no drive de poténcia, e sem nenhum engastéglia, para representas igual
zero, para que nenhuma vazao flua para o tanqéesm, obtive-se um tempo de 38
segundos para encher até 46 cm de altura no tahquepresentando um volume de
2.760,0 cm. Portanto a vazdo neste experimento é de aprogimeate 72,6 cifseg. Ao
escoar a agua do tanque 1 para o reservatério da éabteve-se um tempo de

esvaziamento igual a 41 segundos.

A moto-bombaubombeia agua do reservatorio para o tanque 1,éstrdeq;, o tanque
2 e 4 possuem um dreno através de um furo de didmet4 mm, permitindo o dreno de

agua, pela gravidade para o reservatorio atravég, @@,
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7 - CONTROLE NARMA-L2 NO PROCESSO DE LIQUIDOS

7.1 - INTRODUCAO

Neste capitulo para a pesquisa, projeto de treintome implementacdo do controle
neural simulado e do controle neural na plantainiplementado o controlador NARMA-
L2 em um computador comercial de uso geral. Paa pojeto de controle, utiliza-se o
software Matlab/Simulink. A compatibilidade com padrdes elétricos e eletromecanicos
industriais minimos devem ser atendidas, aproximaam maximo da situagdo real em
chdo de fabrica. Assim, esse computador processananicacdo entre o ambiente

Matlab/simulink e esses moédulos analdgicos por meiasuario OPC.

Este trabalho investiga a aplicacdo do controldiBRMA-L2 em um computador
comercial associado a uma planta com interface meio de méddulos analégicos
instalados em controlador programavel. Os expefiosempresentados neste capitulo

possuem as seguintes aplicacdes para um procegs@atie tanques:

a) Controle neural simulado usando o modelo dexapagdo NARMA-L2, utilizando
diversos algoritmos de treinamento implementadosmualelo da planta utilizando o

software Matlab/Simulink.
b) Controle Neural na planta usando o modelo dexapacao NARMA-L2.

No controle logico simulado, na implementacédo detrmdador NARMA-L2, utilizou-
se 0 modelo da planta (eq. 2.14 a 2.17). que getigo técnico com o titulo “Controle
Neural de um Processo de Nivel de 42 Ordéfliveira & Bauchspiess, 2007, SBAI).

Ja, para o controle neural, em outra implementaf@ocontrolador NARMA-L2,
utilizou-se a planta, que gerou o artigo técnicm aotitulo “Neural Control of a 4rd Order
Level Process”, (Oliveira & Bauchspiess, 2007, COBEArtigo técnico publicado na
ABCM Symposium Series in Mechatronics - Vol. 3 -.J4¥-206, Copyright 2008 by
ABCM ISBN 978-85-85769-38 (arquivo SSM3_|_22.pdf).
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7.2 - TECNICAS DE CONTROLE

Neste processo, ha dois problemas: o da regulagdeja, referéncia fixa e rejeicao de
perturbacdo, onde muitas vezes o processo € lemadoalmente até o ponto de operacao;
e 0 seguimento de trajetéria, onde ocorrem mudainegéentes no ponto de referéncia.
Assim, serdo abordados os dois problemas. Paratgagae o nivel no tanqule, seja
mantido nos valores desejados, diferentes estestétg controle podem ser utilizadas.
Nesta planta de quatro tanques acoplados, as seguiécnicas de controle foram

utilizadas, a saber:

» Controlador classico PID (proporcional-integralidativo): corresponde a maior

parte dos controladores utilizados nas indUstrias.
» Controlador neural: algoritmo de aprendizéddak-propagation

» ControladorGain Scheduling este controlador é treinado em diversos pon&s d
operacdo de forma a representar diversos contr@admeares, explorando a utilizacéo
das redes neurais em um sistema néo linear de fgumaprenda com o PID o controle de

toda a larga faixa de operacéo desse tipo de moces

* Controlador NARMA-L2: ferramenta para identificacde uma planta que
transforma o sistema nao linear em um sistemarliafavés do cancelamento das nao

linearidades.

A idéia basica inicial deste trabalho é explorantiizacdo das técnicas de controle
neurais, principalmente a utilizacdo do controladdRMA-L2, um sistema néo linear de
forma que produza um controle em toda a larga fdexaperacédo do tanque 4 desse tipo
de processo. Observando que, como em todo sisisioa ffeal, ha presenca de restricdes
no processo: vazao limitada nas bombas e nivefditninos tanques. Entretanto, ndo séo
consideradas técnicas de controle com tratamento das restricbes, que evitem, por

exemplo, que o liquido nos tanques transborde.
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7.3 - O CONTROLADOR NARMA-L2 EM OPERACAO

Apresenta-se neste item um controlador NARMA-LZapa controle de um processo

de quatro tanques acoplados, realizado no SIMULCINK software MATLAE.

O diagrama em blocos do controlador NARMA-L2, apréado na Figura 6.3, possui
as entradas para as variaveis de referéncia eab®gso e a saida para a variavel de
controle. Nessa aplicacéo, o controlador NARMA-ERtra em operacao, controlando o
modelo do processo tendo sido treinado com divakgusitmos. Utilizamos o modelo do

sistema de controle conforme mostrado na Figura 7.1

NARMA-L2 Controller

Reference

O -
l@ » Gréfico
Variavel de referéncia Control
L 4 —p
- n Signal ! "
Plant — >

Planta tanques
Output q

\4

v

\4

spmvpv

Registro das variaveis

Figura 7.1 - Modelo do sistema de controle.

A abordagem de controle utilizada é tal que o abadtior NARMA-L2 regule o nivel
de agua do tanque 4 da planta de tanques acopla@@suma variavel de referéncia de
nivel desejada, por meio de uma variavel de canegotom realimentacdo da varidvel de

saida da planta.

Como descrito, foram obtidas respostas para va@mdiguracbes dos tanques
acoplados de agua. Para a apresentacao dos resudeglintes, utilizaram-se os seguintes

parametros:
g.=0a66cms e hy= 0aldcm;
ko=5, e kos=5 cnf™s;

k12 =12, k23 =25, e K34: 6 Cn'?'5/S.
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A planta foi identificada pelos dados de treinarneque podem ser gerados pela
ferramentaGenerate Training Datalo NARMA-L2. Feito isso, definimos a topologia da
rede Network Architeture escolnendo o numero de camadas, atrasos e iotetea
amostragem. Na teoria das classes dos algoritma®idamento (Figura 4.2), denomina-

se como método de treinamento empirico (Haykin9199

A Tabela 7.1 apresenta as respostas para variositaigs utilizados nos tanques
acoplados de agua, para varias configuracdes @asido o nimero de camadas, atrasos
de entrada e de saidde(ay in e delay out) e os erros quadraticos somados (SSE) de
treinamento e validacdo para a identificacdo. @tolm desta comparacédo é obter dados
para avaliar o desempenho de cada algoritmo. R#wautilizaremos uma rede neural
composta: numeros de camadas e atrasos na entredsagda. Esta rede esta organizada
em diversas camadas. Representa-se a variacdardesdarante os diversos algoritmos
usados na rede. Quando o erro minimo de validagéo apresentou mais reducao
significativa, o treinamento foi abortado, sigréiicio que a rede encontrou o0 maximo de
fidelidade possivel no mapeamento da funcdo qudeseja que aprenda ou entdo que

encontrou um minimo local na paisagem de erro.

Varios testes foram realizados, com a preocupagiwetificar o desempenho da
excursao da variavel de controle, verificando adagaturacdo dessa variavel em relagdo a
variavel de processo para uma variavel desejadamiss Figuras 7.2(a), 7.2(b) e 7.2(c)
mostra-se a simulacdo de controle no modelo datglajue se obteve um melhor

resultado.

As Figuras 7.3(a) e 7.3(b) mostram os sinais noaitooda planta, quando o controle
obteve uma melhor excursdo da variavel de contooley baixa saturacdo desta variavel

em relacéo a variavel de processo para uma detdeivariavel desejada.
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Tabela 7.1 - Respostas para varios algoritmogzatitis nos tanques

Algoritmo de Ndmero de Atraso de Atraso de

. . . Erro

trainamento neurdnios entrada saida
trainlm 24 16 16 0.00160
trainlm 24 14 14 0.41661
trainlm 24 12 12 0.02894
trainlm 24 10 10 0.00148
trainlm 24 8 8 0.00047
trainlm 24 6 6 0.00094
trainlm 24 4 4 0.01716
trainlm 18 6 6 3.87861e-005
trainlm 18 4 4 0.00061
trainlm 16 4 4 0.0118349
trainlm 12 4 4 0.00544766
trainlm 9 8 8 0.00018
trainlm 9 6 6 0.00018
traincgb 24 16 16 0.455994
traincgb 24 14 14 0.488887
traincgb 24 12 12 0.249189
traincgb 24 10 10 0.0418296
traincgb 24 8 8 1.13997
traincgb 24 6 6 0.706627
traincgb 24 4 4 0.172294
traincgb 18 6 6 0.169614
traincgb 18 4 4 0.108574
traincgb 16 4 4 0.476335
traincgb 12 4 4 0.303887
traincgb 9 8 8 3.06086
traincgb 9 6 6 1.25626
traincgb 9 4 4 0.37180
traincgb 5 4 4 0.10040
traincgb 5 3 3 8.82390
traincgf 24 16 16 0.0939663
traincgf 24 10 10 0.552893
traincgf 18 6 6 0.985485
traincgf 12 6 6 0.635163
traincgf 12 4 4 0.426794
traincgf 9 4 4 0.515499
traincgf 5 6 6 2.69296
traincgf 5 4 4 1.23600
traincgp 24 16 16 0.532624
traincgp 18 10 10 0.814717
traincgp 18 6 6 0.238396
traincgp 12 6 6 0.710284
traincgp 12 4 4 0.774039
traincgp 8 4 4 0.547462
traincgp 5 6 6 0.954711
traincgp 5 4 4 0.575398
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variavel de controle

[Bas/cwo] T eqUIOQ OB ZEA

4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

1000 2000 3000

0

tempo [seg]
variaweis de referéncia e de processo

[wa] ¢ anbuey [gAju

00 8000 9000 10000

1000 2000 3000 4000 5000 6000 70

0

tempo [seg]

Figura 7.2(a) — Simulagédo no modelo da plantar@efgas: 5 cm, 3 cm, 5cm, 2 cm, 4 cm,

6 cm, 8 cm, 10 cm e 4 cm), teste 1

variavel de controle
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Figura 7.2(b) — Simulagdo no modelo da planta (égf@as: 5 cm, 3 cm, 5 cm, 2 cm, 4 cm,

6 cm, 8 cm, 10 cm e 4 cm), teste 2
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variavel de controle
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Figura 7.2(c) — Simulacdo no modelo da planta (éef@as: 5 cm, 3 cm, 5cm, 2 cm, 4 cm,

6 cm, 8 cm, 10 cm e 4 cm), teste 3

variavel de controle
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Figura 7.3(a) — Simulacdo no modelo da plantar@efgas: 5 cm, 15 cm, 5cm, 12 cm e

10 cm)
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varidvel de controle
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Figura 7.3(b) — Simulacdo no modelo da planta (éeiga: 10 cm).

Na Tabela 7.2 apresenta o tempo de resposta nasiragptos para o controlador
NARMA-L2. Nessa tabela apresenta: o valor desejadempo de subida da variavel de
nivel em segundos, o tempo de pico da variavelidel Bm segundos, 0 sobre sinal da
variavel de nivel em percentual e o tempo de acagém em segundos que obteve um
menor erro e uma melhor excursdo da variavel déraenpara o processo de nivel de

liquidos.

Tabela 7.2 - Respostas para varias configuractetadques

Valor desejado| Tempo (seg): | Tempo (seg):| Sobresinal Tempo (seg):
h, (cm) Subida Pico acomodacao
(0 2 100%) (%) (+/-2%)
5 cm 251 416 46,5 1877
10 cm 498 672 10,96 1242
14cm 1064 1225 2,08 1775
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7.4 - NARMA-L2 CONTROLANDO O MODELO DO PROCESSO

Apresenta-se neste item, também, um controlador MAR?2, para um controle de
modelo do processo de nivel de liquidos, realizado SIMULINK® do software
MATLAB®. No item anterior, na Tabela 7.1 obtiverasa-diversas configuracdes para de
controladores. Na aplicacdo deste item, o contoold’BARMA-L2 controla o modelo do
processo utilizando o controlador NARMA-L2 que aergou um desempenho satisfatorio

da excursao da variavel de controle com baixa agdior

Na Figura 7.4, apresentam-se os sinais de conutlga-se o modelo aproximado
NARMA-L2.

O conjunto acoplado de quatro reservatérios de dguadelo do processo) foi
identificado através d®lant Identification- NARMA-L2: Nas Tabelas 7.3, 7.4 e 7.5
mostram-se a arquitetura de rede, dados do treimaneeo erro, respectivamente. A taxa
de amostragem foi discutida no item 6.2. JA na [@aBe5, mostra-se os tempos de

respostas para a configuracao usada para esssgpaequatro tanques.

variavel de controle
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Figura 7.4 — Simulag&o de Controle (referénciasn24 cm, 6 cm, 4 cm e 2 cm)
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Tabela 7.3 - Arquitetura de rede - simulacdo

Arquitetura da Rede

Tamanho da camada escondifda
Entradas atrasadas da planth
Saidas atrasadas da planta
Intervalo de amostragem (seg)
Critério de parada do numero de épocas alcancad
treinamento

S FNENT

=]

Tabela 7.4 - Dados do treinamento - simulacéo

Dados do treinamento
Amostragem 5000
Méxima entrada na planta 60
(cm’/s)
Minima entrada na planta 0
(cm®/s)
Intervalo maximo 500
Minimo intervalo 50
Epocas de treinamento 5000
Funcéo de treinamento traincgf

Tabela 7.5 - Resposta obtida pela configuracdadoepso - simulacao

NUmero de neurdnios | Atrasos na entrada Atrasos nafla Erro
5 4 4 1.236

Na Tabela 7.6, apresenta-se os tempos de respastaopcontrolador NARMA-L2,
realizados no ambiente Matlab e Simulink, para odefm da planta. Nesta tabela
apresentam-se: as mudancassdtpointe os tempos de subida/descida, tempo de pico,
sobresinal/subsinal e o tempo de acomodacdo. Naatifgido o valor desejado de 0 a

2 cm, a variavel de processo chegou a 1,4 cm.

Tabela 7.6 - Tempo de resposta da planta paratootamtor NARMA-L2

Valor desejado Tempo (seg): Tempo (seg): Sobresinal/ Tempo (seg):
h, (cm) Subida/descida Pico Subsinal acomodagéo
(0 a 100%) (%) (+/-2%)

2cm 203 256 2,1% 270

4cm 176 312 38,6 398

6cm 199 347 23,1 398

4cm 249 316 6,51 374

2cm 254 398 31,45 398
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7.5 - NARMA-L2 CONTROLANDO O PROCESSO.

Apresenta-se neste item, também, o controlador NARI, para um controle do
processo de nivel de liquidos, por meio das infgfiea obtidas do modelo realizadas no
SIMULINK® do software MATLAB®. No item anterior, aontrolador NARMA-L2

controla 0 modelo do processo de quatro tanquegsaatms.

Depois de treinada, a rede neural é usada no ¢tashdroda planta. Para essa
implementacdo foi usado o diagrama mostrado nar&i@ue. No controlador neural

NARMA-L2, foram usados 0s seguintes parametros:
q.=0a66cms e hy= 0aldcm;
ko=5, € kos=5 cnt's;
kiz= 12, kp3=2.5, € kas= 6 cnf/s

Os dados experimentais foram transferidos usandonaxdo OPC (Figura 7.5). Os
dados foram adquiridos dos sensores localizadostamgues. Os sinais da variavel
desejada, de controle e de processo sdo trandegidpavados na area de trabalho do
MATLAB, em tempo real, a cada %2 segundo. A trarsfeia de dados para o controlador
programavel é de sentido Unico de modo que o psocds nivel de liquido ndo seja
interrompido. O processo de transferéncia de da&ddsiciado ao executar o controle
NARMA-L2.

Esquema de registro de dadosComo representado na Figura 7.5, a transferéreia d
dados entre computador (Matlab/Simulink) para oslutas analdgicos de entrada e de
saida foi realizada pelo toolbox OPC, através de int@rfaceador de comunicagao
instalado no computador, via protocolo de comurgioa@S232, entre 0 microcomputador
e o controlador programavel, responsavel pelo nmanento dos moédulos analdgicos. Na
configuracdo deste interfaceador de comunicacacempod configurar o protocolo de

comunicacéao.

No toolbox de OPC (Open Process Control) € umacéolele funcdes que estende a
potencialidade do ambiente computacional do MATLAB®os blocos que estendem o

ambiente dindmico da simulagdo do Simulink®. Usandoolbox OPC, pode-se adquirir
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dados em tempo real diretamente na area de traalhdATLAB, escrevendo e lendo

dados diretamente do usuario OPC.

Na Figura 7.6, o controlador NARMA-L2, através domputador (a) processa a rede
neural e transfere ou escreve o sinal de conti@e para o modulo analégico de saida (b)
que realiza o controle da vazégdo tanque 1, por meio da bomba; (c) transferindlo o
lendo o nivel 4 do tanquw, através do OPC/RS232 (Figura 7.5).

NARMA-L2 Controller

I Grafico MV
SP - Nivel OPC Write (Sync):
» :
0 a 44cm YT » [LAVSIIN10:1 L
—p|

OPC Write
OPC Read (Cache):
[LAVSIIN10:0  V

OPC Read spmvpv
OPC Config
Real-Time

SP(OaZ 4cm) - cor amarela
' . MV(0a66cm3/s) - cor vermelha
OPC Configuration PV(0a44cm) - cor verde

Figura 7.5 - Sistema de controle implementado pamantrole da planta.

A
A

(a) computador (Narma-L2) (b) Processo

Figura 7.6 - Diagrama do sistema de comunica¢cde entomputador e 0 processo.

Na Figura 7.7, apresentam-se 0s sinais de procéssmte o controle NARMA-L2 e
na Figura 7.8, apresentam-se 0s sinais de processante o controle PID. Ambos
controles aplicados no processo de quatro tanqoeglamlos, em diversos pontos de
operacgOes. A sintonia do controlador PID foi man(iahtativa e erro) apresentando

dificuldades na sintonia na faixa de operacéo ddsej
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variavel de controle
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Figura 7.7 — Controlador NARMA-L2, sinais de praeg¢referéncias: 2 cm, 4 cm,

6cm,4cme2cm)
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Figura 7.8 — Controlador PID, sinais de processfeféncias: 2 cm, 4 cm, 6 cm,4cm e

2 cm)
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7.6 - IDENTIFICACAO DO PROCESSO PELO NARMA-L2.

Apresenta-se neste item o controlador NARMA-L2, apar identificacdo de um

processo de nivel de liquidos, realizado no SIMW ™No software MATLAE’.

Utiliza-se o modelo do sistema controlador, contsrmostrado na Figura 7.9, para o

controle do processo, ilustrado na Figura 7.10.

Grafico:
Variavel de controle

o]

LI_I

Registro das variaveis

»
>
»
!

i
NARMA-L2 Controller
_’

OPC Write (Sync):
» [TESEIN10:0

Variavel de referéncia

Variav el de controle (cm3/s)

OPC Write
Variavel de controle

OPC Read (Cache):
[TESEIN10:4 V] —

OPC Read
Variavel de processo

OPC Config
Real-Time

OPC Configuration

Figura 7.9 - Sistema de controle implementado 0cgaso

A abordagem de controle utilizada é tal que o obeior NARMA-L2 identifique a
planta de quatro tanques acoplados de agua amdaené Figura 2.1. Foram obtidas
respostas para varias configuracdes dessa plaata. & apresentacdo dos resultados
graficos, utilizaram-se os seguintes parameksspara que uma relacao entre os polos
mais rapido e mais lento fosse minima, encontrampeacdo de 14,22 para uma vazao
constante de entrada de 15,96Ysne pontos de operacdn:= 8,06 cmhs = 4,96 cmh,
= 3,09 cm;hy = 1,63 cm, representando a funcédo de transfexr§maia o ponto de

operacady:

-7
7,43x10 (7.1)

G(S)= 4 3 2 —6
s" +0,2637s° + 0,02161s° + 0,000572% + 3,595x10
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Os trabalhos foram iniciados com a identificacas dados de treinamento que podem
ser gerados pela ferrame@anerate Training Datalo NARMA-L2. Feito isso, define-se
a topologia da redeNetwork Architeture escolhendo o nimero de camaddalays e
intervalo de amostragem, com base no melhor des#mp®as variaveis de processo e de

controle.

Onde:

o =0 a 78 crifs

hy= 0al4cm; /

k02:4,31

kos=4,96 cni/s

ki2 = 9,06 G hy s T}; - JI}I
4

k23:4,64 I w Arﬁ’fv?}j:?ﬁoi -‘1_;6_{':,.44./‘
& B An kw HE

kss = 5,26 cni/s
Figura 7.10 — llustracao dos tanques acoplados

Dificuldades foram encontradas ao identificar epkmnta utilizando o sistema de
controle implementado da Figura 7.9, como o loregopo envolvido para uma possivel
identificacdo baseada em dados aleatérios paraitagio da planta pelo NARMA-L2 e o

intervalo de amostragem projetada.

Para obter-se sucesso, contorna-se o problemevoedat longo tempo de experimento,
recorrendo a uma estratégia de identificagdo doefoadh planta proposto na Figura 7.1.
Entdo, as dificuldades apresentadas anteriormenteekacédo ao longo tempo envolvido

nos experimentos e o intervalo de amostragem foeswividas.

Definiu-se atopologiada redeNetwork Architetureescolhendo o numero de camadas,
atrasostreinando a rede neural que seria utilizada pehtralador NARMA-L2, e por fim
realizar a simulacdo na planta utilizando o coattot NARMA-L2 até a obtencdo de um
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controle que apresenta uma melhor excursdo davehdé controle com baixa saturacao.

Na Figura 7.11 mostramos 0s sinais de excitacjubaada.

30 7 \
. I] J [
= 1 J” h J
3 1l .
3 251 O B
IS
©,
= L
- J
Q0
[S
o
Q L
3
g 2| i I
c
> ) -]
I
15 | | = | | |
0 0.5 1 1.5 2 2.5 3
tempo [seg] x 10°

Figura 7.11 — Sinal gerado pelo NARMA-L2, para aigcdo da planta.

O sinal de excitacdo da planta foi aplicado natplafigura 7.12, e obteve-se o sinal de

identificacdo, apresentado na Figura 7.13.

Gréfico: variavel de controle

O—T 7 Njm—

Clock temporizacao

OPC Config
Real-Time »

OPC Configuration Visor: variavel de controle

Gréfico: varidvel de processo
OPC Write (Sync):
[TESEIN10:0 : I:I

OPC Write Gain

\4

Repeating Sequence Stair

PV_REAL
OPC Read (Cache):
[TESE]N10:4 v Variavel de processo

oneRead —>

Visor: variavel de processo

Figura 7.12 — Sistema implementado para a ideatéio da planta.
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Variavel de excitagdo da planta
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o
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Figura 7.13 — Sinal identificado na planta

7.7 - TREINAMENTO DA RNA UTILIZANDO O CONTROLADOR
NARMA-L2.

Nesse item, de posse dos vetores de entiagat e de saidaRlanta Outpu} da
planta de tanques acoplados, demonstrado na Figlifa parte-se para o0 treinamento

utilizando o modelo do sistema controlado expost&igura 7.1, através do NARMA-L2.

O conjunto acoplado de quatro tanques de agua (mddeprocesso) foi identificado
através doPlant Identification- NARMA-L2: Nas Tabelas 7.7 a 7.9, apresentam-se a
arquitetura de rede, dados do treinamento e o0 easpectivamente. Estes sdo o0s
parametros de treinamento da rede neural para wotamor NARMA-L2. Uma melhor
rede € aquela que fornece o menor erro no conpimtealidacéo e aquela que fornece o
minimo erro para o conjunto de teste. A partir deaccnimero de passos, o desempenho

do conjunto de teste para de decair.

Na Figura 7.14, temos a visdo dos graficos geradimgnte o treinamento da rede

neural no ambiente Matlab e Simulink.
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Tabela 7.7 - Arquitetura da rede - identificacao

Arquitetura da Rede

Tamanho da camada escondida

Entradas atrasadas da planth

Saidas atrasadas da planta

[=]FE-Né)]

Intervalo de amostragem (seg)

Tabela 7.8 - Dados do treinamentdentificacédo

Dados do treinamento

Amostragem 180
Méxima entrada na planta 40
(cm’/s)
Minima entrada na planta 0
(cm®/s)
Intervalo méximo 200
Minimo intervalo 199
Epocas de treinamento 300
Funcéo de treinamento traincgf

Critério de parada do
treinamento

numero de épocas alcancadp

Tabela 7.9 — Respostas obtidas pela configuracdprdoesso - identificacéo

Numero de neurbnios | Atrasos na entrada Atrasos nafda Erro (rms)
5 4 4 0.47765
Input Plant Output
30
25
25 20
15
20 10
s A A
15 0
0 5 10 0 5 10
4 4
Error x 10 NN Output x 10
4
25
2
20
0 15
10
2
s LA T
-4 0
0 5 10 0 5 10
time (s) N 104 time (s) X 104

Figura 7.14 — Visao dos graficos gerados no tregramda rede neural
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7.8 - NARMA-L2: SIMULACAO E CONTROLE DA PLANTA

Conforme descrito no item anterior, os parametas jas configuracdes do conjunto
acoplado de quatro reservatorios de aguas foraiosh controlador NARMA-L2 foram
entdo implementado para controlar a planta. Natpldaram usados o0s seguintes

parametros:
q =78cni/s; hy= 14 cm;
ko=4,31 e ko;=4,96 cni’s;

kip = 9,06, ko3 =4,64 € kss=5,26 cni/s

Na Figura 7.15, apresenta-se uma simulacdo doatentARMA-L2, com a rede

neural treinada, e na Figura 7.16 apresenta-séfic@resultante dessa simulacao.

Sinal de Grafico das variaveis

+
Lp
referéncia 1 NARMA-L2 Controller
> »J
» »
+ 'I
ha

q
urrent
spmvpv
Modelo

Planta tanques Registro das variaveis

Sinal de
referéncia 2

A\ 4

Sinal de
referéncia 3 L

Figura 7.15 - Controlador NARMA-L2 (com a rede raureinada) implementado no

modelo da planta.
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variavel de controle
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Figura 7.16 — Simulac&o do controlador NARMA-L2riexlo na planta (referéncias: 3 cm,

4cme25cm)

Na Tabela 7.10, mostra-se o tempo de resposta ndalagido para o controlador
NARMA-L2, realizados no ambiente Matlab e Simulinkara essa implementacao.
Apresentam-se as mudangas do valor desejado, @osede subida/descida, tempos de

pico, tempos de sobresinal/subsinal e o tempo dmadacao.

Tabela 7.10 - Tempo de resposta da simulacéo dootaor NARMA-L2.

Valor desejado Tempo (seQ): Tempo (seQ): Sobresinal/ Tempo (seg):
h, (cm) Subida/descida Pico Subsinal acomodacao
(0 a 100%) (%) (+-2%)
3cm 462 798 4,11 798
4 cm 176 415 14,54 798
2,5 cm 114 184 65,92 798
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Agora, implementa-se o controlador NARMA-L2, descno item anterior, na planta,
com o objetivo de verificar e analisar o contrédepm a rede neural treinada. Apresenta-
se na Figura 7.17 a implementacao do sistema deo®NARMA-L2 (com a rede neural
treinada) implementado na planta. Na Figura 7.18sagmta-se o0 experimento com o valor

desejado de 4 cm-5 cm-4 cm.

Gréafico

T

LV A4

variavel de I OPC Config
referéncia 1 NARMA-L2 Controller Real-Time [
>

OPC Configuration

valor da variavel de controle spmvpvp_planta
OPC Write (Sync):

T

Registro das variaveis

variavel de P> | |; > [TESE]N10:0
referéncia 2 Variavel de controle em cm3/s I_/l—l
OPC Write
E ’
avel d OPC Read (Cache):
variavel de [TESE]N10:4 v
referéncia 3
Gain

[ . OPC Read

variavel de Nivel no tanque 4

referéncia 4

T

variavel de
referéncia 5

Figura 7.17 — Esquema de montagem para o controNABRMA-L2, para a validacéo na

planta de tanques.
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Figura 7.18 — Sinais obtidos na planta (referéndiasn, 5 cm e 4 cm)
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Na Tabela 7.11, mostra-se o tempo de resposta gacantrole realizado pelo
controlador NARMA-L2, apresentados na Figuras 7r&8lizados no ambiente Matlab e
Simulink, para a planta. Nesta tabela apresentaasseudancas do valor desejado e dos
tempos de subida/descida, tempos de sobresinsilislile o tempo de acomodacéo para o

processo de nivel de liquidos.

Tabela 7.11 - Tempo de resposta da planta — ideadd e treinada.

Valor desejado Tempo (seg): Tempo (seg): Sobresinal/ Tempo (seg):
h, (cm) Subida/descida Pico Subsinal acomodagéo
(0 a 100%) (%) (+/-2%)
4cm 301 528 14,69 798
5cm 134 336 12,24 798
4cm 118 226 54,20 798

Utilizando novos parametros, como numero de neasdaiatrasos de entradas e saida,

conforme apresentados na tabela 7.12, a rede rieuna@vamente treinada.

Tabela 7.12 — Respostas obtidas pela configurag@onmvos parametros

Ndmero de Atrasos na entrada atrasos na saida Erro
neurdnios
10 4 4 0.0531424

A simulacé@o teve como objetivo o de verificar elisaa o controle ja com a rede

neural treinada. Na Figura 7.19, apresenta-sefgn@sultante dessa simulagéo.

Na Tabela 7.13, mostra-se o tempo de resposta garantrolador NARMA-L2,
realizados no ambiente Matlab e Simulink, paranaukicdo apresentada na Figura 7.19.
Apresentam-se as mudancas do valor desejado, telapeubida/descida, tempo de

sobresinal/subsinal e tempo de acomodagao.
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variavel de controle
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Figura 7.19 - NARMA-L2, treinado na planta e impkmtado no modelo da planta

(referéncias: 4,6 cm, 6,6 cm e 4,6 cm)

Tabela 7.13 - Tempo de resposta da simulagéo pacsparametros.

Valor desejado Tempo (seQ): Tempo (seQ): Sobresinal/ Tempo (seg):
h, (cm) Subida/descida Pico Subsinal acomodacao
(0 a 100%) (%) (+/-2%)
4,6 cm 209 291 15.56 707
6,6 cm 187 293 6,65 411
4,6 cm 124 212 33,96 701

Implementando-se o controlador NARMA-L2 na pla@tpresenta-se na Figura 7.20 o
gréafico obtido para os valores desejado de 5 com65 cm. Na Tabela 7.14, mostrou-se
0s tempos de respostas para o controle realizaldocpatrolador NARMA-L2. Nesta
tabela apresentam-se as mudancas do valor destjagms de subida/descida, tempos de

sobresinal/subsinal e os tempo de acomodacédo gaccesso de nivel de liquidos.
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Tabela 7.14 - Tempo de resposta da planta parassrgardmetros.

Valor desejado Tempo (seQ): Tempo (seQ): Sobresinal/ Tempo (seg):
h, (cm) Subida/descida Pico Subsinal acomodacao
(0 a 100%) (%) (+/-2%)
5cm 346 425 15.21 798
6 cm 168 168 1.78 798
5cm 125 199 13,04 798
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Figura 7.20 — Sinais obtidos na planta (referén&asn, 6 cm e 5 cm)

7.9 - COMENTARIOS

Apresentamos neste capitulo, o experimento de umtratador NARMA-L2
controlando um processo de quatro tanques acoplAdaanta foi identificada, treinada a
rede neural para o controlador NARMA-L2 e foi cofdda através do controlador

NARMA-L2.

Apés a identificacdo do modelo da planta e treimdmelda rede neural para o
controlador NARMA-L2, via controlador NARMA-L2, noambiente Matlab® e
Simulink®, as informacbes extraidas dos resultanlotsdos apresentaram desempenho

pouco satisfatério (Figuras 7.4, 7.7 e 7.8). Osisinbtidos pela simulacao, Figura 7.16 e
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0s sinais obtidos pelo controle, Figura 7.18 naanfo satisfatorios. A capacidade de
manter a variavel controlada préximo ao valor debejfoi insuficiente, mesmo em

presenca de alteracdo do valor de referéncia, dabell0 e 7.11. Observa-se que o
comportamento da variavel de controle € bem suawene alteracbes bruscas, este

comportamento € positivo para 0 processo, pois epras a moto-bomba, néao
comprometendo a durabilidade e a manutencéo presetgssa bomba.

O proposito desta tese de doutorado foi a de @rogeimplementar uma rede neural no
processo de quatro tanques acoplados de formatelemro nivel do tanque 4 em toda a
sua faixa de operacdo. Em alguns casos, o projeteodtrolador neural funcionou
satisfatoriamente, conforme apresentados nestateseartigos técnicos publicados, mas
em outros casos o controlador neural apresentoengeEsnho pouco satisfatério, sendo
inviavel a aplicacdo do controlador neural nessegsso, pois a rede neural utilizada ndo

teve a capacidade de levar a variavel controladagréximo do valor desejado.
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8 - CONCLUSOES

Neste trabalho apresentam-se técnicas de idegf@ificareinamento e implementacao
de controle neural, utilizando redes neurais, panaprocesso de quatro tanques de agua
acoplados realizado no SIMULINR do software MATLAE , em um computador
comercial de uso geral, cuja transferéncia de déalosalizada pela toolbox OPC para os

modulos analégicos.

Destacaram-se 0s aspectoshdodwaredo processo envolvidos para o controle. Estes
aspectos sao importantes para as varias fasexguera durante o desenvolvimento deste
trabalho. Vimos que se podem controlar os nives tdoques acoplados, por meio da
variacdo da tensdo na moto-bomba. Também, por deeinodelo ndo-linear da planta de
tanques acoplados, podemos realizar simula¢desraoegso reduzindo o tempo de
bancada. Com o objetivo da linearizagdo desse gsocde quatro tanques acoplados,
utilizamos as redes neurais, principalmente dewaol® polos do processo linearizado ser
muito diferentes para os diferentes pontos de ggaerajue € uma caracteristica intrinseca

deste sistema nao linear.

Destacaram-se, principalmente, os aspectos deagpéis experimentais de técnicas de
controle para um processo de quatro tanques aaplad controlador NARMA-L2,
identificando e controlando a planta. Esta aplioafpd implementada com o objetivo de
controlar a altura de nivel do quarto tanque dpsseesso descrito por modelo dindmico

nao-linear.

Observou-se que, para 0 processo de quatro tarapoggados, o controle neural
utilizado apresentou desempenho pouco satisfatdatm que pode ser atribuido a
complexidade, oscilacdes do tigtick-slip da planta e & implementacdo do NARMA-L2
na toolbox do Matlab que utiliza a rede neural @panas uma camada escondida.

Como principal contribuicdo desta tese de doutoxeiiaca-se o estudo de avaliacdo
de controle neural de um processo ndo linear compds quatro tanques de agua
acoplados entre si. Varios experimentos de comtooés sédo implementados, objetivando
a pesquisa, atuacao, validacdo e demonstracoesnttele neural ainda ndo realizado no

meio académico, conforme pesquisa bibliograficeeresd realizada, para esse tipo de
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planta. Também, destacam-se as publica¢cdes desadigante o doutorado, contendo a

descricéo de contribuicbes em controle neural.

Ressalta-se a avaliacdo de controle neural de gsocésico real, servindo de
referéncia para estudos futuros. Sendo de grargeaczrca da formulacdo empregada na

modelagem da planta, e também com os graficos degrnaodo as situa¢des de controle.

Com os resultados deste trabalho, as técnicasrmdmle 0s experimentos realizados
em um processo de quatro tanques, que requer uplanm@ntacdo avancada de controle
inteligente, revelam-se bastante interessantedranol® os diversos tipos de controladores
neurais realizados, podendo ser uma referénciatpdralhos futuros mais avangcados na
area de controle de processos.

Como sugestBes para continuidade da pesquisa afa@seneste trabalho, pode-se
proceder a um estudo mais aprofundado das téomécaentrole e metodologias aplicadas

neste trabalho no tocante aos seguintes itens:

a) Controladores utilizados: pode-se investigathorea lei de controle utilizada nesta
aplicacado a fim de se encontrar uma expressaoagstiite uma melhor convergéncia da
variavel de controle; teste de implementacdo do MAR_2 utilizando a rede neural com

mais de uma camada escondida;

b) Metodologia de ajuste de parametros: podem-gesiigar outras estratégias de
ajuste de parametros da RNA, ou utilizando maisrsss computacionais avancados de

forma a ampliar os limites utilizados pelo algowtm

c) Utilizar outras topologias e outros algoritmos dprendizado de redes neurais
diferentes das implementadas nessa tese, que fdaggnamento e modele bem esse
processo e ao montar a estrutura de controle fagalimentacao funcionar bem, obtendo

um melhor desempenho;

d) Alteracdo do processo de quatro tanques acapladaltura do tanque 1 influencia
no controle dos demais tanques, no que tange amneotle agua transferido aos demais
tanques e a abertura entre os tanques, o que Amiéado de agua entre os mesmos. Para
um sistema de uma entrada e uma saida, um detelonmizel de agua no tanque 4 exige
uma altura bem maior no tanque 3, por seguinteanquie 2, e refletindo no tanque 1.

Segue na Figura 8.1(a), o processo atual e nadgi(b) uma sugestado bem interessante
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de um novo processo. Esse mesmo processo sugedeagpser usado normalmente para

a variante MIMO, ou seja, duas entradas juntamegmeduas saidas.

(@) (b)

Figura 8.1 — Processo de quatro tanques acoplados:
(a) processo atual; (b) processo sugerido

Os resultados apresentados mostram que as redesisnetilizadas podem ser
consideradas controladores dindmicos nédo-line#jessar de o controle via rede neural
utilizado apresentar um desempenho pouco satigfamrede neural é uma ferramenta
vélida para a identificacdo de um processo a paetidados experimentais. A adocdo de
estratégias avancadas de controle, ainda que afresantagens, é trabalhosa e requer
muitos procedimentos prévios e um planejamento Ildeta para levar a uma

implementacédo exitosa do controle neural.
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APENDICE

Apresentacdo de um trecho de treinamento da reg@lngiscutida no item 5.4 e os

parametros finaiswy, We, Ws, by, b, e k) obtidos que foram utilizados para o controlador

neural de trés camadas, utilizado para a simulagioontrole da planta.

[wl,bl,w2,b2,w3,b3]=initff(PZt,7,'tansig’',14,'tagsit,'logsig’)
TRAINBPX: 1400/100000 epochs, Ir = 0.170237, SSEG20076.

TRAINBPX: 1402/100000 epochs, Ir = 0.187686, SSEG199748.

wy =[

-9.8240 10.5384 -1.3422 4.756271P4

0.9777

-12.9111

-6.7226

0.8590
-1.8057
-6.9936

-6.8041

8.1266
-9.7947
8.0082
-5.7113

4.7459

2.4498
6.2318

9.3906

9.0968
-10.1647
-8.5098

-9.8403 8.4739
2.8125 -2.4431
0.4391 -5.6741
2.5673 6.4767
-7.4322 -1.5321
-3.4208 -7.9019]

0.4268
-0.0487
-0.4756
0.5625
-0.2129
-0.1281
0.4208
-0.2545
-0.2726
0.0604
-0.3798
-0.1402
0.5204
0.3648

w =[

-0.7989
-0.3967
-0.2397

0.3078
0.4046
0.8187
0.2106
-0.2596
0.2219
-1.0741
0.3382
-0.3767
0.1232
-0.0822

0.3422
-0.2055
0.4168
0.1009
-0.1789
-0.4201
0.5673
0.2367
0.0218
-0.1732
0.1088
0.4724
-0.5450
-0.5121

0.0673 00D 0.3624 0.1225

-0.4173
0.1376
-0.1206
-0.4442
-0.3409
-0.3195
-0.7241
-0.2614
0.3176
0.2496
0.3017
0.2890
-0.6315

0.291B5586

0.21875853
-0.47848177
-0.29%66845
-0.41477595
-0.28%P4795
-0.49420841
-0.52%71158
-0.61307370
-0.15@65102
-0.44360465
-0.06265396
-0.463%10981

-0.5616
0.2533
0.1967
0.1374
-0.0219
0.3711
-0.1341
-0.6006
-0.0990
0.7117
-0.3154
-0.1269
-0.3801];

-0.2862 -1.3009

-04.3-1.0927

-0.7032-1.3620

0.6378

ws=[ 0.8070 0.3141

1.7976 -0.9649 -0.0286 0.1484 -0.9564];

by =[ b,=[ 0.3773 bs =[1.7400].
0.1570 0.0161
0.0355 0.6635
-0.9516 -0.4611
-0.8563 0.6214
-0.6716 -0.8104
-0.3812 0.5163
1.0074]; 1.2367
-0.5745
-0.3891
0.2198
0.5692
-0.4503
0.8022];
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