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Identificacdo de Um Sistema Dinamico Assimétrico
com Protocolo Foundation Fieldbus Aplicando Rede
Neural Artificial Feedforward com Sinal PRBS

Larissa Moura Andrade, Filipe Miguel Hylario

Resumo — Alguns sistemas néo lineares sdao complexos, de
dificil identificacdo e se opSem a métodos matematicos
convencionais. Assim sendo, ndo é possivel atingir o modelo ideal
do sistema. Foi entdo que, buscando uma melhor solugéo para tal
problema, apresenta-se como alternativa esperangosa a area de
Inteligéncia Artificial (1A). Dentre as linhas de pesquisa dessa
area, pode-se dar énfase nas Redes Neurais Artificias. As
suposi¢des feitas em identificagdo utilizando redes neurais sdo
mais flexiveis que aquelas feitas para identificar sistemas
utilizando métodos matematicos convencionais, logo que a rede
neural ndo exige nenhum conhecimento prévio dos
relacionamentos funcionais entre a entrada e a saida do sistema.
A proposta deste trabalho é implementar uma rede Perceptron
Multicamadas com arquitetura feedfoward e algoritmo de
aprendizagem backpropagation modificado por Levenberg-
Marquardt utilizando sinal PRBS através do software MATLAB
para identificar o comportamento da Planta Didatica SMAR com
Protocolo Foundation Fieldbus. A comunicagao entre a planta e o
MATLAB ser4 feita utilizando a interface de comunicagdo OPC.

Palavras Chaves — Modelagem e Identificacdo de sistemas,
Redes Neurais Artificiais, Planta Didatica SMAR e Padrdo de
Comunicagédo OPC.

I.  INTRODUCAO

Identificacdo de sistemas nada mais é que a determinacao
de um modelo matematico do sistema representando suas
caracteristicas principais, utilizando para tanto observacées de
dados de entrada e saida [1].

Alguns sistemas ndo lineares sdo complexos e de dificil
identificacdo e resistem a métodos matematicos convencionais.
Assim sendo, ndo é possivel atingir o modelo ideal do sistema
e entdo o projetista € obrigado a aproximar o sistema real,
consequentemente, o modelo adquirido ndo é totalmente fiel a
realidade do sistema. Foi entdo, que buscando uma melhor
solucdo para o problema, apresentou-se uma alternativa
promissora a area de Inteligéncia Artificial (1A), que é
constituida por ferramentas ndo convencionais capazes de
identificar e controlar sistemas complexos e que envolvem néo
linearidades. Dentre as linhas de pesquisa da IA, pode- se dar
énfase nas Redes Neurais Artificias, as quais sdo inspiradas no
neurdnio biolbgico [5].
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As suposicbes feitas em identificacdo utilizando redes
neurais sdo menos rispidas que aquelas feitas para identificar
sistemas utilizando métodos matematicos convencionais. Para
a identificacdo classica, o projetista deve detalhar as entradas e
saidas do sistema, enquanto para identificacdo utilizando redes
neurais, ¢ imprescindivel apenas especificar a topologia da
rede, logo que ja é o suficiente para descrever o mapeamento
de entrada-saida. O beneficio de utilizar tal técnica é que a rede
neural ndo exige nenhum conhecimento prévio dos
relacionamentos funcionais entre a entrada e a saida do
sistema, pelo contrério, a ferramenta simplesmente origina um
mapeamento da entrada-saida a partir dos dados do treinamento
da rede [8].

Il.  Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sdo sistemas computacionais que
imitam as fungdes do sistema nervoso bioldgico, usando um
grande numero de elementos bésicos interconectados,
chamados neurdnios artificias. Da interacdo destes elementos
relativamente simples emerge um comportamento global
coerente, e que pode ser adaptado a diversos contextos de
aplicacdo [8].

I1l.  Redes aplicadas a apresentagdo de Modelos

A utilizacdo das redes neurais faz com que a dindmica de
sistemas complexos seja modelada e um controle exato possa
ser atingido devido ao treinamento, mesmo sem ter informacéo
a priori sobre os parametros do sistema [12, 13].

As redes neurais sdo empregadas em identificacdo de
sistemas dindmicos complexos devido a capacidade de
aproximar qualquer mapeamento continuo via aprendizagem e
de generalizacdo. Também sdo adequadas ao processamento
paralelo e exibem toler&ncias a falhas[9].

IV.  Treinamento de uma rede Perceptron Multicamadas

O modelo de aprendizado utilizado em redes Perceptron
Multicamadas é a Regra Delta e a Regra Delta Generalizada ou
backpropagation. Conforme Braga [2] é possivel treinar
eficientemente redes com varias camadas escondidas,
utilizando o algoritmo backpropagation. Os pesos sindpticos
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sdo ajustados (aplicando o método do gradiente) de acordo o
erro encontrado entre a saida da rede e o resultado desejado.

V. Planta Didatica com Protocolo Fundation Fieldbus

A Planta Didatica da SMAR com protocolo Foundation
Fieldbus, com o auxilio de instrumentos e ferramentas de
configuracdes iguais aos das industrias, tem como finalidade
simular diversos processos reais, 0s quais sS40 comumente
encontrados nas fabricas, porém, em pequenas escalas e dentro
de um laboratério.

Dentre 0s varios instrumentos que a planta possui, 0s que
foram utilizados para a implementacéo deste trabalho foram:

- 1 tanque de processo (tanque de aguecimento);

- 1 tanque de armazenamento de agua;

- 1 bomba hidraulica (circulacdo da dgua na planta);

- 2 vélvulas de controle (controle de
fluxo de agua na planta);

- 1 posicionador de valvula de controle FY-31
(abertura/fechamento da vélvula);

- 1 transmissor de pressdo diferencial Foundation
Fieldbus LD302D (mede o nivel do tanque de aquecimento
utilizando um microprocessador) juntamente com o medidor
FIT-31 (vazo de &4gua na entrada do tanque) e o medidor LIT-
31 (nivel do tanque de agua quente);

- 1 rotdmetro de agua (valor instantdneo da vazéo
de 4gua no circuito);

A varidvel de processo nivel utilizada, apresenta ndo
linearidade com caracteristica de dindmica assimétrica, o que
se caracteriza por apresentar crescimento rapido no inicio e
lento proximo a regido de estado estacionario. Isto se da devido
ao fato da pressdo aumentar sobre a tubulacéo de alimentacéo
do tanque de nivel [14].

Na Figura 1, pode ver a Planta Didatica da SMAR com
protocolo Foundation Fieldbus com vista frontal.

Figura 1 - Planta Didatica SMAR

VI.  Padrao de Comunicagdo OPC
O OPC (“OLE for Process Control”, onde significado de
OLE ¢ “Object Linking and Embedding”) é uma interface de
comunicagdo que possui o objetivo de simplificar o acesso aos
instrumentos de campo e diminuir os problemas de drivers de
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equipamentos industriais de diferentes fabricantes. Este padrdo
de comunicagdo tem como principais funcBes: procurar e
mostrar os servidores OPC presentes, procurar e mostrar as
TAG de dados disponiveis nos servidores encontrados,
gerenciar grupo de dados, ler/escrever dados e, por fim,
diagnosticar erros. O OPC é responsavel por estipular as
normas para desenvolver sistemas com interfaces padronizadas
para comunicacdo dos dispositivos de campo, como: CLP,
sensores, transmissores, balangas, dentre outros com sistemas
de monitorac¢do, supervisdo e gerenciamento.

Para conseguir a comunicacdo, faz-se necessario um cliente
e um servidor OPC. O cliente OPC é uma aplicagdo de
software que precisa dos dados de processo, enguanto o
servidor OPC é o driver que faz a conexdo com os hardwares
de campo e envia a informacao aos clientes. Neste trabalho, o
cliente OPC serd o MATLAB e todos os comandos da planta
serdo dados atraves desse software, eliminando assim o uso do
CLP. Portanto, o MATLAB que ira inspecionar e escrever
valores nos dispositivos da planta através do servidor OPC.
Cada dispositivo é configurado dentro do servidor OPC através
de um TAG da SMAR que sera instalado no mesmo
computador que o cliente OPC, ou seja, 0 mesmo computador
ird funcionar como cliente e servidor OPC ao mesmo tempo.

VII. Metodologia: Treinamento, Validagdo e Teste

O problema geral de identificacdo de sistemas ndo lineares
pode ser observado na Figura 2. Os parametros do modelo de
identificagdo foram estimados conforme o modelo foi alterado
ao longo do tempo, de modo que a diferenca entre a saida da
planta e a saida do modelo fosse minimizada. A ideia foi que o
processo de identificacdo produzisse um modelo de um sistema
sem 0 conhecimento prévio da dindmica do sistema,
modelagem caixa preta.
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Figura 2 - Modelo de identificacéo do sistema

A primeira etapa na identificagho do sistema foi a
experimentacdo com a planta para desenvolver por utilizar este
sinal no treinamento. Este conjunto de dados foi utilizado para
treinar a rede. Foi aplicado um sinal PRBS (Pseudo Random
Binary Sequence) a planta, fazendo com que toda gama de
espectro de frequéncia da planta fosse identificado. Dessa
forma, a valvula recebeu aberturas e fechamentos de maneira
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aleatéria. Optou-se por utilizar este sinal no treinamento e
validagdo da rede, segundo NGUYEN [11], a identificagcdo do
sistema sera mais robusta do que se tivéssemos aplicado um
degrau, por exemplo. Aplicando o sinal PRBS sera abrangido
todo o funcionamento da planta, evitando, assim, que se
fizessem diversos testes de curva de reacéo.

O passo seguinte é a definicdo dos parametros da rede. O
treinamento utilizado foi o supervisionado juntamente com o
algoritmo de aprendizagem backpropagation, modificado por
Levenberg-Marquardt, usado para treinar a rede. Com o
treinamento da rede neural foi possivel classificar o
comportamento da planta, observando a saida da mesma, a qual
deve ter como base os erros que puderam ocorrer na resposta
do sistema em comparacdo com uma resposta desejada. O
algoritmo backpropagation ajustou os pesos da rede e na
préatica esse algoritmo tende a convergir muito lentamente,
fazendo com que tivesse um grande esforco do computador.
Para contornar, tal situacdo, técnicas foram introduzidas ao
algoritmo para diminuir esse tempo de convergéncia, bem
como o esforco computacional. Dentre as técnicas mais
utilizadas, destacou-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt
[6]. Utilizou-se a rede Perceptron Multicamadas com
arquitetura feedfoward. Sendo assim, fez-se necessario escolher
a topologia interna da rede.

Através da resposta da planta, foi possivel que o modelo
neural fizesse a identificacdo do sistema, sendo que para a rede
aprender, teve que considerar o nivel do tanque em certo
instante (y), bem como no instante anterior (y-1), logo que para
saber qual o nivel do tanque em um determinado momento, foi
necessario saber o quanto de agua ja havia dentro dele no
instante anterior. Portanto, faz-se necessario esses valores
como os sinais de entrada da rede. A abertura do posicionador
da valvula de controle também foi uma entrada da rede, logo
que o nivel do tanque depende diretamente da abertura da
mesma, ou seja, a rede neural teve 3 sinais de entradas. A
escolha do nimero de neur6nios na camada de saida do modelo
foi com base no nimero de saidas do sistema. Como a rede
deve identificar somente a resposta da planta, ela tem 1
neur6nio na saida.

Quanto ao numero de camadas escondidas, optou-se por
utilizar 2. Segundo Curry e Morgan [3], para problemas
envolvendo sistemas variantes no tempo como este,
recomenda-se a utilizagdo de 2 ou mais camadas
intermedidrias, pois sabe-se que redes PMC com uma Unica
camada escondida sdo, normalmente menos propensas a
estacionar em minimos locais devido sua estrutura mais
compacta reduzi a complexibilidade geométrica da funcao que
mapeia o erro quadratico médio.

Segundo Silva et al. [15] para este tipo de modelo, as
funcbes de ativacdo mais apropriadas sdo a logistica ou
tangente hiperbélica, a fim de evitar a saturagdo dos neurdnios.
Devido ao resultado da saida da fungdo tangente hiperbélica
sempre assumir valores entre -1 e 1, optou-se por utilizar a
funcdo logistica em todas as camadas, visto que o nivel da dgua
nunca assumira valores negativos. Utilizando a funcéo logistica

45
teremos sempre como resultado da saida valores reais entre 0 e
1, dessa forma, faz-se necessario normalizar os valores da
entrada da rede dentro desse intervalo. Como o valor minimo
das entradas é 0 (valvula totalmente fechada) e o valor maximo
¢ 100 (valvula totalmente aberta), basta dividir todos os valores
por 100.

A tilizacdo de redes PMC para identificar sistemas
dindmicos podem ter duas configuracdes diferentes, sendo a
rede PMC com entradas atrasadas no tempo e a rede PMC com
saidas recorrentes as entradas. Como o modelo utilizado foi
ndo linear e variante no tempo, pois o nivel do tanque varia
conforme a abertura ou fechamento da valvula de controle, a
rede utilizada foi a PMC com saidas recorrentes as entradas, as
quais possibilitam a recuperacdo de respostas passadas a partir
da realimentacéo de sinais produzidos em instantes anteriores.

Esse tipo de topologia possui memérias apresentando a
capacidade de memorizar saidas passadas a fim de gerar a
resposta atual ou futura, além de ser uma ferramenta bem
flexivel para aplicacBes abrangendo identificacdo de sistemas
[15]. Devido a este tipo de configuracdo, 0s quais somente 0S
resultados gerados pelos neurdnios de saida da rede neural
foram realimentados as suas entradas, essa rede também foi
chamada de rede de EIman ou rede recorrente simples [4].

A.  Treinamento e Validacao da Rede

A seguir, os passos que foram utilizados para o treinamento
e validacdo da Rede Neural Artificial [11]:

Passo 1. A primeira necessidade foi obter os pares de
entrada-saida de dados que puderam ser usados para treinar
uma rede neural. Neste modelo, foi simulado o comportamento
do sistema ndo linear e desenvolvido os dados de formagdo
adequada.

Passo 2. Gerar um vetor de entrada u.

Passo 3. Simular a resposta do sistema néo linear utilizando
o0 vetor de entrada gerado no Passo 2 e criar 0s pares de entrada
e saida de dados de treinamento. Os dados de formacgdo de
entrada e saida foram escalados, neste caso, por um fator de
100, apds vérios testes. Acima ou abaixo da escala de
ampliacdo pode afetar significativamente as propriedades de
convergéncia da rede, logo que esse valor influencia
diretamente no aprendizado da rede.

Passo 4. Definir-se os vetores de entrada e saida de dados
para treinamento da rede neural. Vetor de entrada = plantin e
vetor de saida = plantout.

Passo 5. Como primeira tentativa de obter uma rede neural
adequada, foi escolhida a topologia da rede, isto é, 0 nimero de
camadas e 0 nimero de neurdnios em cada camada. A escolha
de um grande ndmero de neurbnios aumenta os célculos e,
portanto, afeta o tempo de convergéncia. Outra decisdo
importante foi a escolha da funcdo de ativacéo apropriada que
caracteriza o comportamento de entrada-saida. O algoritmo
"trainlm”, o qual serd utilizado, é um treinamento da rede que
atualiza os valores de peso de acordo com Levenberg-
Marquardt.

Passo 6. Inicializar a estrutura de rede neural escolhida.
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Passo 7. Definir o nimero de épocas de treinamento e a
tolerancia de erro desejada. O nimero de épocas devera ser
aumentado se a tolerncia de convergéncia ndo for cumprida
dentro do numero especificado. Por outro lado, pode ser que se
tenha que aumentar a tolerAncia para a obtencdo de
convergéncia. Como tal, é necessaria alguma experimentagao
no dimensionamento de dados de treinamento para obter um
conjunto adequado.

Passo 8. Treinar a rede neural para os dados de entrada e
saida. Como a inicializacdo dos pesos foi feita de forma
aleatoria, entdo se obtem varios resultados de treino para uma
mesma base de dados, com mesma arquitetura e pardmetros.
Portanto, foi necessario realizar varios treinos na rede até que
se alcance uma rede que consiga reconhecer padrdes,
generalizar e classificar novas entradas dentro destes padrbes
treinados.

Passo 9. Simular o comportamento da planta e o da rede
neural treinada. Comparar os resultados obtidos para se analisar
a capacidade de generalizacdo da rede.

Passo 10. Se os resultados forem satisfatérios, entdo é feita a
identificacdo do sistema néo linear e pode usar a rede neural
treinada para fins de controle. Se, contudo, os resultados néo
forem satisfatorios, certa quantidade de experimentacéo seria
necessaria na escolha do nimero apropriado de neurénios em
cada uma das camadas intermediarias e/ou 0 aumento o
nimero de camadas escondidas, a escolha de um fator de
escala apropriado ou um algoritmo de treinamento diferente.

B.  Testes Finais da Rede

Apos se fazer o treinamento e a validacdo da rede, a etapa
seguinte foi a realizacdo de teste com uma nova entrada
aplicada a rede com o intuito de certificar que a rede aprendeu
0 comportamento da planta. Ao invés do sinal PRBS, foi
aplicado um sinal degrau na planta e posteriormente na rede.
Dessa forma, a andlise do teste foi que a rede conseguiu
aprender o novo comportamento do sistema, ou seja, a mesma
obteve a capacidade de generalizacdo do funcionamento da
planta.

Passo 11. Gerar um vetor de dados de entrada diferente do
vetor de entrada utilizado para o treinamento e validagdo da
rede. Simular o comportamento da planta e o da rede neural
treinada.

Passo 12. Se os resultados forem satisfatorios, entéo foi feita
a identificacdo do sistema ndo linear e pode usar a rede neural
treinada para fins de controle. Se, contudo, os resultados néo
sdo forem satisfatorios, certa quantidade de experimentacgdo
seria necessaria para selecionar o numero apropriado de
neurdnios nas camadas escondidas, a escolha do fator de escala
apropriado e algoritmo de treinamento diferente. Sera entdo
preciso realizar mais experimentos, a fim de obter uma melhor
ideia de como esses parametros afetam no desempenho da rede
neural e nas caracteristicas do treinamento.
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VIII. Resultados
Primeiramente, aplicou-se um sinal PRBS no modelo neural
para treina-lo e valida-lo. Posteriormente, para a realizagdo do
teste, aplicou-se uma entrada degrau na rede para certificar-se
de que a mesma conseguiu generalizar o funcionamento da
Planta Didatica SMAR com Protocolo Foundation Fieldbus.

A Aquisicio da Curva de Reagdo da Planta

Para realizar a identificagdo da planta didatica, foi
desenvolvida uma aplicacdo utilizando o  software
MATLAB/SIMULINK que, através do padrdo de comunicacao
OPC, se comunica com a planta. Neste caso, o cliente OPC é o
software MATLAB/SIMULINK, responsavel por ler e escrever
valores na saida e da entrada periférica do servidor OPC (TAG
List da SMAR).

O MATLAB® contém uma toolbox chamada OPC a qual que
faz com que o servidor OPC se comunique com a planta. O
Simulink j& possui os blocos da interface OPC, sendo somente
necessério fazer a configuragdo desses blocos para utiliza-lo na
comunicacdo. Utilizaremos 3 blocos da OPC toolbox:

- OPC Configuration: é através desse bloco, que se faz
a configuracdo do MATLAB como cliente OPC. Para isto,
deve-se realizar a comunicacdo entre o servidor previamente
instalado. O servido da SMAR, ¢ o “Smar.DfiOleServer”.

- OPC Read: este bloco faz a leitura da variavel de
entrada, podendo ser sensores de nivel, de temperatura, de
vazdo, etc.

- OPC Write: este bloco é utilizado para escrever um
valor em um dispositivo de saida, podendo ser uma vélvula de
controle, uma bomba, um contator, etc.

Devido a utilizacdo destes blocos, é possivel que o software
se comunique com a planta didatica e adquira a resposta ao
sinal PRBS para realizar a identificacdo do sistema.

Foi aplicado um sinal PRBS sobre a valvula que faz parte da
malha de nivel da planta didatica Foundation Fieldbus. Este
sinal, que varia de 0 a 1, foi multiplicado por 100, devido a
abertura da valvula variar entre 0% e 100%. A Figura 3 mostra
o sinal aplicado.
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Figura 3 - Sinal PRBS aplicado
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Para aplicar o sinal PRBS utilizou-se blocos no Simulink
com as TAGs ja configuradas (Figura 4).
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Figura 4 - Diagrama de blocos do Simulink para aplicagdo do sinal PRBS e
leitura do sinal de nivel.

Ao aplicar o sinal PRBS na valvula, pode-se observar na
Figura 5, a resposta da planta no tocante ao sensor de nivel.
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Figura 5 - Resposta da planta de nivel com abertura variavel.

Estes sinais sdo utilizados para o treinamento da rede
segundo metodologia proposta por Nguyen et al [11].

B. Escolha da Topologia do Modelo Neural

Foram feitos testes com diversas topologias diferentes. As
que mais se aproximaram dos valores esperados, e que
possuiam uma menor quantidade de neurdnios, sdo as trés
topologias mostradas a seguir. A vista disso, definiu-se para o
experimento:

- Numero de épocas de treinamento = 500;

- Toleréncia de erro desejada = 0.0000005;

- Taxa de aprendizado = 0.01.

Topologia 1
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- Camada de entrada — 3 sinais de entrada;
- 1* Camada neural escondida — 10 neurdnios;
- 2% Camada neural escondida — 1 neurdnio;
- Camada neural de saida — 1 neur6nio.

Topologia 2

- Camada de entrada — 3 sinais de entrada;

- 1* Camada neural escondida — 10 neuronios;
- 22 Camada neural escondida — 3 neurénios;
- Camada neural de saida — 1 neur6nio.

Topologia 3

- Camada de entrada — 3 sinais de entrada;

- 12 Camada neural escondida — 10 neurdnios;
- 2% Camada neural escondida — 5 neurdnios;
- Camada neural de saida — 1 neurdnio.

Observou-se que, acima de dez neurbnios na primeira
camada escondida, o erro é irrelevante de uma topologia
quando comparada a outra. Porém, com valores menores que
dez, o resultado néo é satisfatério, visto que que a rede perde a
capacidade de aprendizado, ocorrendo o que chamamos de
underfitting. Portanto, optou-se, por escolher dez neurdnios
nesta camada.

Na segunda camada escondida, ap6s diversos testes, foi
constatado que com poucos neur6nios a rede conseguia se
comportar conforme o desejado, ja com uma quantidade maior
de neur6nios, ela perdia a capacidade de generalizacdo, o que
chamamos de overfitting, visto que com mais neurdnios, o
modelo neural considerava sinais indesejados. Portanto, foi
feita a escolha de topologias com um baixo nimero de
neurdnios nesta camada, como foi visto nas Topologias 1, 2 e
3.

Na Tabela 1, podem-se ver os valores dos Erros Quadraticos
Médios (EQM) das trés topologias.

Tabela 1 — Relagdo dos Erros Quadraticos Médios das 3 topologias.

EQM
Topologia 1 7.74x10¢
Topologia 2 7.64x10°
Topologia 3 7.51x10°

Os valores mostrados na Tabela 1 apresentam pouca
diferenca uns dos outros. Portanto, poderiamos optar por
qualquer uma das trés topologias. Decidiu-se, porém, escolher
a Topologia 3, ndo s6 pelo menor Erro Quadratico Médio em
relagdo as demais, mas, também, porque quanto maior 0
namero de neurdnios, maior serd a capacidade de mapeamento
ndo linear da rede.

C. Resultados Encontrados
Foi realizado o treinamento da rede com o auxilio do
MATLAB, o qual pode ser visto na Figura 6.
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Figura 6 — Resultado do treinamento da rede neural.

Para demonstrar que o modelo neural conseguiu aprender o
comportamento da planta, plotou-se um grafico (Figura 7) com
a resposta real juntamente com a resposta da rede.

Abertura variavel da valvula de controle
25 T T T T T

20

= [

Coluna de agua (cm)

[}

Resposta da Planta
RMNA

5 i i i i i

0 100 200 300 400 500 600
Tempo (s)

Figura 7 — Resposta da planta x Resposta da RNA com sinal PRBS
aplicado.

Nota-se que a rede conseguiu aprender o comportamento da
planta didatica, aproximando-se de forma factivel ao modelo
real. Através da Figura 7, a resposta da RNA esta praticamente
sobreposta a resposta da planta. Visto que o treinamento e a
validagdo da rede foram realizados com sucesso, foi feito um
teste com o modelo neural, para certificar-se de que esse
alcangou a capacidade de generalizagdo do funcionamento da
planta.

Desta forma, retirou-se o sinal PRBS que estava sendo
aplicado na vélvula de controle da planta didatica Foundation
Fieldbus e introduziu-se uma entrada degrau unitario, ou seja,
100% de abertura da valvula. A Figura 8 mostra o diagrama de

48
blocos utilizado para abrir a valvula em 100% e na Figura 9,
pode-se ver o comportamento do sistema quando aplicado um
degrau unitario na valvula de nivel.

r Bl
B fecha_valvulal * |
File Edit View Simulation Format Tools Help
D& & Q> 1 Normal A

OFC Config
Real-Time

OPC Configurstion

OPC Write (Sync)

100 FY-21_...VALUE
Constant
OPC Write
Ready 100% ode3

4

¢
Figura 8 — Diagrama de blocos do Simulink para escrever na saida do
posicionador da valvula de controle.

Resposta da planta ao degrau
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i} i
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i 1 i 1 1 i
400 SO0 BOO FOO SO0 900 1000
Termpo ()
Figura 9 — Resposta da planta de nivel com abertura da valvula em 100%.

Observou-se que, mesmo com a valvula de controle 100%
aberta, o nivel ndo alcanga o topo do tanque, com o0 seu
maximo chegando a 96 c¢cm, visto que a saida continua de agua
neste tanque ndo permite que o mesmo fique cheio por
completo. Entdo, aplicou-se um degrau unitario na rede para
demonstrar que o modelo neural conseguiu generalizar o
comportamento da planta. A Figura 10 apresenta a resposta real
juntamente com a resposta da rede.
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Figura 10 — Resposta da planta x Resposta da RNA com sinal degrau
unitério aplicado.

Como pode ser visto, ocorreu um erro entre a saida da planta
e a resposta da rede no regime transitério, porém o modelo
obteve um resultado satisfatorio, aproximando-se bastante da
saida real. Observou-se também que quando o sistema entra em
regime estacionario, o0 modelo neural atingiu erro quase nulo
em relacdo a curva de reacéo.

IX.  CONCLUSOES

Percebeu-se com a realizagdo deste trabalho que a sele¢do
dos pardmetros da rede é uma etapa importante para que o
treinamento e validacdo obtenham sucesso A escolha da
topologia foi realizada de maneira empirica através de diversos
experimentos até que se alcangasse o melhor resultado entre
aqueles que foram testados.

Uma RNA se mostra de grande utilidade e bastante flexivel,
visto que o mapeamento de sistemas dindmicos é feito de
forma bem simples e vidvel. Neste caso, a identificagdo do
sistema foi realizada utilizando uma rede Perceptron
Multicamadas com arquitetura feedforward com saidas
recorrentes as entradas, treinamento supervisionado e
algoritmo de aprendizagem backpropagation modificado por
Levenberg-Marquardt.

Foi possivel verificar que a rede conseguiu aprender a
dindmica da planta, logo que foi aplicado um sinal PRBS no
modelo neural, e este, por sua vez, se aproximou do processo
real. Posteriormente, foi aplicada uma nova entrada no modelo
neural, a fim de certificar se a rede conseguiu generalizar o
sistema. Além disto, foi possivel aplicar técnicas de
identificacdo de sistemas em um processo real dentro de um
laboratério com o auxilio da interface OPC, que fez a conexao
entre a planta didatica e o software MATLAB. Os resultados
obtidos foram satisfatorios, ou seja, o objetivo deste trabalho
foi alcancado
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