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Resumo: A utilizagdo de plantas piloto no ensino de engenharia é imprescindivel para a
fixagdo e demonstra¢do dos conceitos aprendidos em sala de aula. Para as diversas
aplicagoes como o controle de processos é importante determinar o modelo matematico do
processo em questdo. O objetivo deste trabalho é mostrar a determinag¢do de um modelo
matemdtico da dindmica de pressdio e vazdo de uma planta didadtica ndo linear e
multivariavel através da utilizagdo de redes neurais artificiais. Esta planta didatica é
utilizada no curso de engenharia de controle e automagdo do IFES — SERRA (ES). Redes
neurais sdo algoritmos que tentam emular de uma forma muito simplificada a maneira como
o cérebro humano processa determinadas informagoes e sdo baseadas em processadores
elementares chamados neuronios. Neste trabalho foi avaliada a capacidade das redes
neurais modelarem o processo descrito pela planta didatica em questao.

Palavras-chave: Planta Didatica Industrial, Modelagem, Redes neurais artificiais.

1. INTRODUCAO

No ensino de engenharia de Controle e Automacao, a utilizagdo de plantas didaticas com
equipamentos de porte industrial ¢ importante para proporcionar ao aluno um contato com a
instrumentag¢do usada em um processo industrial. Além disso, as Plantas didaticas também
incentivam e proporcionam o desenvolvimento de trabalhos praticos de modelagem e de
controle.

Dessa maneira, as instituicdes de ensino investem no desenvolvimento de plantas piloto
com o objetivo de permitir ao aluno o contato com varios tipos de problemas de controle,
desde os mais simples, chegando até aqueles de solugdes mais complexas e também
desenvolver algoritmos de controle estudados no meio académico e testa-los num ambiente
com caracteristicas semelhantes ao industrial. Para o ensino e pesquisa em controle de
processos as principais plantas didaticas utilizadas sdo as do tipo coluna de destilagdo e do
tipo tanques acoplados. A planta do tipo coluna de destilacdo simula o equipamento mais
importante utilizado no processo de destilacdo fracionada empregado largamente na industria
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quimica e petroquimica. Muitos processos industriais apresentam tanques interconectados
para armazenagem de produtos liquidos, como por exemplo, o armazenamento de petréleo em
refinarias. Essa estrutura ¢ representada pela planta piloto do tipo tanques acoplados, utilizada
em diversas instituicdes de ensino superior.

Através do modelo matematico da planta didatica utilizada, pode-se calcular a resposta e
descrever comportamento do processo de acordo com determinadas condigdes operacionais.
Nesse trabalho, utiliza-se a analise experimental através da aplicagdo de redes neurais
artificiais para a modelagem de uma planta didatica nao linear e multivariavel. A utilizagdo de
redes neurais artificiais € justificada devido a dificuldade de se modelar tais processos,
caracterizados por serem altamente complexos e ndo-lineares, visto que a forma como os
problemas sao modelados pela abordagem de redes neurais e o paralelismo natural inerente a
sua arquitetura criam a possibilidade de um desempenho superior & dos modelos
convencionais. Para o desenvolvimento do trabalho, é utilizado o software MATLAB
desenvolvido pela Mathworks Company juntamente com a ferramenta Neural Networks
Toolbox para o treinamento da rede.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes neurais sdao algoritmos que tentam emular de uma forma muito simplificada a
maneira como o cérebro processa determinadas informagdes e sao baseadas em processadores
elementares chamados neuronios. Suas semelhangas com o cérebro humano baseiam-se em
dois aspectos fundamentais (HAYKIN, 1999):

- Conhecimento ¢ adquirido pela rede através de um processo de aprendizado e;
-A intensidade, ou for¢a da conexdo entre os neurdnios, conhecida como pesos
sindpticos sdo usadas para armazenar o conhecimento.

O processo de aprendizagem de uma rede neural ¢ chamado de treinamento. O
treinamento de uma rede consiste no ajuste dos pesos sinapticos de acordo com o algoritmo
escolhido. A vantagem da aplicacdo de redes neurais na modelagem de um processo em
relacdo as analises fisico-matemadticas € a facilidade na obten¢ao do modelo e a possibilidade
de se obter um modelo mais preciso. Tal poder computacional ¢ obtido através da sua
estrutura macicamente paralelamente distribuida e da sua habilidade de aprender.

As unidades simples de processamento de informag¢dao de uma rede neural artificial sao
denominadas neuronios artificiais. Cada neurdnio ¢ formado por um conjunto de sinapses, um
combinador linear e uma funcao de ativacao. Cada sinapse ou elos de ligacdo ¢ caracterizado
por um peso, que representa o coeficiente de correlacdo entre os neurdnios e pode assumir
valores positivos ou negativos. O combinador linear soma os sinais de entrada ponderados
pelas respectivas sinapses € a funcdo de ativagdo restringe a amplitude da saida de um
neurdnio. A rede funciona portanto, através da disseminagdo de estimulos através de suas
camadas, sendo que a matriz de pesos sindpticos vai modificando esses estimulos, gerando
respostas diferentes para estimulos diferentes. O bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcdo de ativagdo se ele for positivo ou negativo, respectivamente. A
Figura 1 ilustra o funcionamento de um neurdnio que ird receber uma série de sinais de
entrada, cada qual ativado com um determinado peso. Os sinais serdo combinados através de
uma fungao aditiva, que pode ser influenciada pelo bias introduzido no sistema. O resultado ¢



XL CONGRESSO BRASILEIRO
1 DE EDUCACAD EM ENGENHARIA.

Ry, (D (G, (D (D () () () vy

$. 0080000006000 800800 06060000000000000800806000000H50080000800606000

filtrado por uma fun¢do de ativagdo, que gera um sinal de saida. Esse sinal, por sua vez,
servira de estimulo para o proximo neuronio.

Funcgao de
ativacao
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Figura 1 — Funcionamento de um neur6nio

Os algoritmos de aprendizagem utilizados no projeto de redes neurais sdo estruturados. A
maneira pela qual os neurdnios estao estruturados em uma rede estd intimamente ligada com o
algoritmo de treinamento. Portanto ¢ importante conhecer as arquiteturas de redes mais
comuns utilizadas no projeto de redes neurais artificias (HAYKIN, 1999). Em geral podemos
identificar dois grupos de arquiteturas fundamentalmente diferentes: Feed-forward Networks
(Redes alimentadas adiante) e Recurrent Networks (Redes recorrentes). Em redes do tipo
feed-forward os dados de entrada sdo ponderados pelos pesos sindpticos e transmitidos para a
saida dos neuronios de maneira unidirecional, ou seja, nao ha realimentacdo dos dados.
Podemos classificar as redes neurais artificiais em subgrupos denominados feed-forward com
camada unica, redes feed-forward com multiplas camas e redes recorrentes.

Redes alimentadas adiante com camada Unica: na forma mais simples de uma rede em
camadas, temos uma camada de entrada de nés de fonte que se projeta sobre uma camada de
saida de neuronios, mas nao vice-versa.

Redes alimentadas diretamente com multiplas camadas: se distingue pela presenga de
uma ou mais camadas ocultas, cujos nds computacionais sdo chamados de neurdnios ocultos,
cuja funcdo ¢ intervir entre a entrada externa e¢ a saida da rede de uma maneira tutil. Ao
adicionar camadas ocultas, a rede se torna capaz de extrair estatisticas de ordem elevada.

Recurrent Networks: a rede neural recorrente diferencia-se da rede neural alimentada
adiante (feed-forward) por ter pelo menos um lago de realimentagdo. Pode possuir camadas
unicas ou multiplas.

A Figura 2 ilustra respectivamente redes do tipo feed-forward com camada tnica, redes
feed-forward com multiplas camadas e redes recorrentes respectivamente.
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Figura 2 — Arquiteturas de redes neurais artificiais
2.1 Processos de aprendizagem

A aprendizagem esta associada a capacidade de reproduzir um evento observado
anteriormente. Em redes neurais utilizamos o termo aprendizagem para descrever o processo
pelo qual os pesos sindpticos sdo ajustados através de um processo de estimulagdo do
ambiente onde a rede se encontra. Dessa forma, a cada modificacdo dos pardmetros a rede
responde ao ambiente de uma maneira diferente. O conjunto de regras utilizadas no processo
de aprendizagem ¢ denominada algoritmo de treinamento. Os algoritmos de treinamento se
distinguem entre si pela maneira com que ¢ realizado o ajuste dos pesos sindpticos e sdo
influenciados pela arquitetura da rede e pela sua maneira de interagir com o ambiente.
Considerando a interacdo da rede neural com o ambiente encontramos dois tipos de
aprendizagem: supervisionada e ndo supervisionada. Abaixo serd abordada uma pequena
introducao ao processo de aprendizagem supervisionado que ¢ o utilizado neste trabalho.

Aprendizagem supervisionada:

Também denominada aprendizagem com um professor. Nesse tipo de aprendizagem o
professor € aquele que possui um conhecimento do ambiente na qual a rede esté inserida, este
conhecimento pode ser representado por um conjunto de dados de entrada-saida. No processo
de treinamento o professor ¢ capaz de fornecer a rede neural os dados de saida desejados para
determinado vetor de entradas do sistema. Dessa maneira os pesos sindpticos da rede sdo
ajustados objetivando a minimizagdo do erro entre a resposta de saida da rede e a resposta
esperada. Esse procedimento ¢ realizado iterativamente até que a rede seja capaz de emular o
professor e lidar com o ambiente inteiramente por si mesma.

A Figura 3 ilustra as etapas do processo de aprendizagem supervisionada, na qual a rede ¢
submetida a um vetor de dados entrada-saida.
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2.2 Perceptrons de Multiplas Camadas

Entre os anos de 1943 e 1958 varios pesquisadores se destacaram por suas contribui¢des
a constru¢do do conhecimento de redes neurais artificiais. McCulloch e Pitts se destacaram
por introduzirem a ideia de redes neurais como maquinas computacionais em 1943. Em 1958
Rosenblatt sobressaiu por propor o perceptron como o primeiro modelo para aprendizagem
supervisionada. O perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neural e consiste em um
unico neurénio com pesos sindpticos ajustaveis e bias. Nesse trabalho foram utilizadas redes
neurais de multiplas camadas (MLP-Multi layer perceptrons) que possuem uma grande
habilidade de modelar sistemas complexos de uma maneira mais simples, além de possuirem
um vasto numeros de aplicacdes. A Figura 4 mostra a estrutura de uma rede de perceptrons de
multiplas camadas com trés entradas, dois neurdnios na camada oculta e dois neurénios na
camada de saida.



I | ﬁ = XL CONGRESSO BRASILEIRO
——— Y. DE EDUCAGAO EM ENGENHARIA.

Ry, (D (G, (D (D () () () vy

$. 0080000006000 800800 06060000000000000800806000000H50080000800606000

Figura 4 — Estrutura de uma rede do tipo MLP

A classe de redes de multiplas camadas considerada nesse trabalho possui apenas uma
camada de neurdnios ocultos e trabalha somente com fung¢des do tipo linear na saida e
tangente hiperbdlica na camada oculta.

Para o treinamento da rede ¢ utilizado o algoritmo de retropropagagdao do erro (error
back-propagation). Este algoritmo ¢ baseado na regra de aprendizagem por correcao de erro.
Esse processo de aprendizagem pode ser dividido em duas etapas: propagacdo e
retropropagacdo. Na primeira etapa um conjunto de dados de entrada ¢ aplicado a rede e seu
efeito se propaga camada por camada produzindo um conjunto de saidas como resposta.

Durante a etapa de propagacdo os pesos sindpticos sdo todos fixos. Durante a
retropropagacado os pesos sindpticos sao ajustados de acordo com a regra de corre¢ao do erro.
A resposta de saida da rede ¢ subtraida de uma resposta desejada, produzindo um sinal de
erro. Esse sinal se propaga para tras através da rede, contra a direcdo das conexdes sinapticas.
Dessa forma os pesos sdo ajustados com o objetivo de reduzir esse sinal de erro, fazendo com
que a resposta da rede se aproxime cada vez mais da resposta desejada (HAYKIN, 1999).

3.  PLANTA DIDATICA E MODELAGEM

A planta estudada neste trabalho estd esquematizada na Figura 5. Ela possui um
reservatorio inferior (TQ-02) e um reservatério superior (TQ-01). O reservatorio inferior € de
aco inoxidavel e fechado, o qual permite aumentar a temperatura do fluido através de um
aquecedor (AQ-01) ou utilizé-lo como reservatério fechado ou aberto, através da valvula V-5.

Hé4 uma bomba B-01 que retira o fluido da parte inferior de TQ-02 e o faz circular,
através do trocador de calor (TC-01), pela valvula de controle superior (FV-01), pela placa de
orificio (FE-01 e pela valvula V-7 que direciona o fluido dependendo da sua posi¢do. Apds
passar pela valvula V-7, ou o fluido passa pela valvula de controle inferior (LV-01) e retorna
ao reservatério inferior (TQ-02), ou passa pelo reservatorio superior, depois pela valvula
inferior (LV-01) e retorna ao (TQ-02).

A tubulagdo que direciona o fluido pelo reservatério superior serd chamada de tubulagao
curta, uma vez que o caminho do fluido na tubulacdo ¢ interrompido por TQ-01. O outro
caminho sera chamado de tubulacdao longa, visto que o fluido sai e retorna ao reservatdrio
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inferior sem interromper seu caminho dentro da tubulagdo. As tubulagdes citadas acima
podem ser identificadas na Figura 5 (WALLAS, 2010).
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Figura 5 — Esquema da planta didatica

O comportamento dinamico da vazao e da pressao da planta didatica tem caracteristica
ndo linear. Esse fato dificulta a modelagem do sistema através da andlise fisica e matematica.
A técnica de modelagem utilizada nesse trabalho ¢ a identificagdo utilizando redes neurais
artificiais do tipo percéptrons de multiplas camadas (MLP). A metodologia utilizada pode ser
descrita em cinco etapas: testes dindmicos e coletas de dados, escolha de representagdo
matematica a ser usada, determinagdo da estrutura do modelo, estimagdo dos parametros e
valida¢ao do modelo.

Os testes dinamicos e coletas de dados foram realizados conforme o procedimento
descrito em (WALLAS, 2010): um sinal PRBS gerado, capaz de excitar as dindmicas da
planta sem introduzir um erro na identificacao, foi aplicado na mesma a partir do supervisorio
In Touch e os dados das respostas a esse estimulo foram coletados, formando um vetor de
entradas e saidas. O proximo passo ¢ a escolha da representagdo matematica a ser usada.
Nesse trabalho, o modelo utilizado para identificagao de sistemas € o modelo ARX nao linear,
descrito pela Equagao (1):

B(q) 1
y=—"ulk)+ —v(k (1)
y(k) @ (k) @) (k)
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O valor de u(k) corresponde a entrada do sistema, os valores de y(k) correspondem a
saida do sistema e o valor de v(k) corresponde a um sinal de ruido e os polindmios A(q) e
B(q) sdo expressdes formadas pelo operador de atraso q conforme as Equagdes (2) e (3):

Al =1-aq ' —..— an,g " (2)
B(q)=bqg' +..+bng™ 3)

Os modelos ARX ndo lineares obtém a saida y primeiramente a partir, do célculo dos
regressores para os valores de entradas e saidas atuais. Os regressores correspondem a entrada
do bloco estimador nao linear. O bloco do estimador ndo linear mapeia os regressores com as
respectivas saidas do modelo através de uma combinacdo de fungdes lineares e ndo lineares.
Os estimadores nao lineares podem ser de diferentes tipos como redes neurais de multiplas
camadas, dentre outros. E utilizado no presente trabalho uma rede neural de multiplas
camadas como estimador ndo linear para identificacdo de sistemas a partir do Toolbox de
identificacdo de sistemas baseado em redes neurais de Magnus Norgaard (NORGAARD, et
all, 2000). O algoritmo correspondente a versio do método de Levenberg-Marquardt,
implementado por Magnus Norgaard. As estruturas NNARX (modelos ARX nido lineares)
com estimador linear correspondendo a uma rede neural de multiplas camadas implementadas
por Magnus Norgaard em seu Toolbox de identificacdo de sistemas baseado em redes neurais
possuem vetor de regressao dado pela Equagdo 4 ¢ a predicao da saida y(t) pelo estimador
ndo linear dado pela Equacgdo 5, onde e representa o vetor de pesos sinapticos estimados.

o) =[y@e—-D.. (t—n ) u(t—n,)..u(t—n, —n, + l)]T (@)

(| 6) = g(p(t),6) (5)

Apos ter sido obtido um modelo € necessario verificar se o mesmo ¢ valido, ou seja, se
incorpora caracteristicas do sistema original. O método mais comum de se realizar a validagao
de um modelo ¢ através da investigagdo dos residuos (erros de predicdo) do modelo
identificado. Os residuos sdo diferencas entre a saida um passo a frente prevista para o
modelo e a saida medida a partir do conjunto de dados de validacao do modelo.

4. RESULTADOS

4.1. Dinamica da pressao de saida da bomba em func¢iao da varia¢ao da corrente de
entrada

Ap6s o treinamento da rede neural do tipo MLP com 6 neurdnios na camada oculta,
obteve-se um modelo ARX de segunda ordem com um atraso de primeira ordem. As figuras
abaixo mostram os resultados do treinamento, comparando as respostas estimadas pela rede e
a respostas reais esperadas e também o grafico do erro. O treinamento foi realizado para as
aberturas da valvula de vazdo (FV-01) fixas em 20, 50 e 80% e variando-se a corrente de
entrada num intervalo de 10 a 17 mA. Entretanto, os resultados mostrados aqui correspondem
a abertura da valvula fixa em 20%. A Figura 6 mostra a resposta apresentada pelo modelo da
rede neural bem como o grafico do erro.
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Figura 6 — (a) Comparagao entre a resposta estimada pela rede neural(azul) e a resposta real
(vermelho) e (b) o grafico de erro

A Figura 7 mostra o resultado da modelagem utilizando o Toolbox de identificacdo de
sistemas disponivel no MATLAB, observa-se que ndo se obteve um bom modelo através
desse método, pois € ele possui uma ordem muito elevada (ARX[20 20 12]) e confiabilidade
de apenas 53.38% . Isso Comprova a eficiéncia da utilizagdo de redes neurais artificiais no
processo de modelagem do sistema ndo linear aqui descrito.

Measured and simulaied model output

0.5

Tiem i

S BE02012; 5338
03

oz

=

-0

Pressio na Bomba
(=]

0.2

0.3

04 as 4 a5 5 55 3 L
Tempo (s) X0

Figura 7 — Resultado utilizando a Toolbox de identificacao de sistemas disponivel no
MATLAB

4.2. Dinamica de vazio em funcio da abertura da valvula

Ap6s o treinamento da rede neural do tipo MLP com 6 neurdnios na camada oculta,
obteve-se um modelo ARX de segunda ordem e com atraso de primeira ordem. A figura 8
mostra os resultados do treinamento, comparando as respostas estimadas pela rede e a
respostas reais esperadas (a) e também o grafico do erro (b). O treinamento foi realizado para
as correntes de entrada da bomba fixas em 12, 14 e 16 mA e variando-se a abertura da valvula
(FV-01) num intervalo de 10 a 70%. Todos os resultados dentro desse intervalo mostraram-se
satisfatorios, entretanto, os resultados mostrados aqui correspondem a corrente de entrada da
bomba fixa em 12 mA.
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Figura 8 — (a)Comparacao entre a resposta estimada pela rede neural (azul) e a resposta real

(vermelho) e (b) grafico de erro

A Figura 9 mostra o resultado da modelagem utilizando o Toolbox de identificagdo de

sistemas disponivel no MATLAB, observa-se que ndo se obteve um bom modelo através
desse método, pois ¢ ele possui uma complexidade maior (ARX[20 18 11]) e confiabilidade
de apenas 43.94% . Isso Comprova a eficiéncia da utilizagdo de redes neurais artificiais no

processo de modelagem do sistema ndo linear aqui descrito.

Measured and simulated model output
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Figura 9 — Resultado utilizando a Toolbox de identificacdo de sistemas disponivel no
MATLAB

CONSIDERACOES FINAIS

A modelagem de sistemas ¢ importante para diversas aplicacdes na engenharia.

Entretanto, durante o processo de modelagem podem surgir algumas dificuldades de se obter
o modelo devido a complexidade do sistema e suas caracteristicas relacionadas as nao
linearidades. Ao optar-se pelo método analitico, descrevendo o sistema através de equagdes
fisico-matematicas pode-se deparar com a necessidade de estimar valores de constantes fisicas
e com a necessidade de resolugdo de equacdes matematicas complexas. A identificacdo de
sistemas se mostra vantajosa em relagcdo a esse método, entretanto ao optar-se pelo método de
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resposta ao degrau, por exemplo, hd a necessidade de garantir que o sistema atue dentro da
faixa de operacdo cujo seu comportamento ¢ linear.

Diante de tantas questdes e dos resultados apresentados acima, o uso da rede neural do
tipo MLP mostrou-se eficiente no processo de modelagem das dinamicas de pressdo e vazao
nao-lineares de uma planta didatica de controle de processos. Apds o treinamento da rede
(ajuste dos pesos sinapticos) obtiveram-se dois modelos do tipo ARX de segunda ordem com
atraso que descrevem os sistemas apresentados garantindo uma pequena margem de erro,
demonstrando o poder computacional das redes neurais artificiais no processo de modelagem.
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MODELING OF DYNAMIC PRESSURE AND FLOW CONTROL OF A
PLANT TRAINING NONLINEAR PROCESS USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORKS

Abstract : The use of pilot plants in engineering education is essential for the establishment
and demonstration of concepts learned in the classroom. For many applications such as
process control is important to determine the mathematical model of the process in question.
The aim of this study is to determine a mathematical dynamic model of pressure and flow for
a didactic plant and nonlinear multivariable through the use of artificial neural networks.
This plant is used for teaching in engineering control and automation of the IFES - SERRA
(ES). Neural networks are algorithms that try to emulate in a very simplified way as the
animal brain processes certain information and are based on elementary processors called
neurons. In this study, we evaluated the ability of neural networks fashioning the process
described by the didactic plant in question.

Keywords: Didactic Industrial Plant, Modeling, Artificial neural networks.



