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Modelagem de um Sistema Dinamico e N&o Linear por meio
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Resumo. Este trabalho aborda a modelagem matemaética de um sistema fluidico de controle de
vazdo, dindmico e ndo linear composto por um tanque de processo e um reservatorio, possuindo
ainda, uma bomba de fluxo constante, uma valvula pneumaética e um sensor de vazdo. Pretendeu-se
obter o modelo desta planta por meio do uso de uma rede neural artificial do tipo MLP (Multi Layer
Perceptron) e outra do tipo RBF (Radial Bases Function), ambas desenvolvidas e treinadas
utilizando-se do MATLAB®. Os resultados obtidos demonstram a eficacia da modelagem utilizando
as redes neurais artificiais propostas, principalmente no que diz respeito ao mapeamento da dindmica
e ndo linearidade presentes nesta planta.

Palavras-chave. Modelagem, Sistemas dindmicos néo lineares, Redes Neurais Artificiais.

1 Introducéao

Na &rea de controle de processos, é importante a obtencdo de um modelo funcional do
sistema em questdo. Atualmente existem varios métodos consolidados, mas ainda assim
matematicos vém desenvolvendo diversos trabalhos voltados para a realizacdo dessa tarefa,
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buscando representar o comportamento real do sistema, com ponderagdo entre acuracia e
simplicidade [1].

Para a escolha da técnica de modelagem a ser empregada, deve-se levar em conta
algumas caracteristicas do sistema, como sua dindmica, linearidade, variancia temporal, entre
outros. Sistemas dindmicos sdo aqueles em que as saidas ndo respondem somente ao sinal de
entrada aplicado, mas dependem também dos estados anteriores da planta, nesse caso o
modelo utiliza equacgfes diferenciais. Em geral sistemas que envolvem grandezas como
temperatura, nivel e pressdo sdo dindmicos, justificando o interesse na modelagem desses
sistemas [7].

A partir de determinados conjuntos de sinais aplicados nas entradas e colhidos nas saidas
de um sistema durante um intervalo de tempo, é possivel inferir um modelo matematico do
mesmo, relacionando a entrada com a saida [1]. Este modelo pode ser expresso de diversas
formas, como uma equacdo diferencial, funcéo de transferéncia ou uma rede neural artificial
(RNA) [7].

As redes neurais artificiais possuem a capacidade de mapeamento entrada saida, sendo
considerados aproximadores universais de funcdo, sejam elas dindmicas ou estaticas,
continuas ou descontinuas, lineares ou ndo. O que torna as RNA especialmente funcionais
em aplicacdes de modelagem e controle [2,3,5].

Desta forma, este trabalho se estrutura no desenvolvimento e aplicacdo de dois diferentes
tipos de redes neurais artificiais, objetivando encontrar modelos que representem fielmente o
comportamento dindmico da vazdo de um sistema fluidico ndo linear, como forma de
substituicdo a metodologias de modelagem mais complexas, a fim de facilitar a compreenséo
do comportamento da planta.

2 Descricédo do Problema

Objetivou-se neste trabalho, obter um modelo neural que descreva o comportamento do
sistema mostrado na figura 1, relacionando a vazéo y(t) com o percentual de abertura da
valvula x(t), baseado em dados reais obtidos por meio de ensaios controlados, que foram
divididos em conjuntos de treinamento e de teste da rede. Apesar de ser utilizada uma planta
didatica, ela apresenta caracteristicas bastante similares as plantas industriais existentes
atualmente.

A modelagem de um sistema estatico seria de grande simplicidade se realizada por meio
de redes neurais artificiais, bastando para isso, uma rede com uma Unica entrada, uma Unica
saida e com um nimero adequado de neurbnios na(s) camada(s) escondida(s). Entretanto,
como o sistema em questdo é dinamico, sua saida ndo depende apenas da entrada atual, mas
também das entradas e saidas anteriores. Desta forma os estados anteriores deverdo ser
apresentados a rede na forma de entradas.

Outra caracteristica importante na justificativa do uso de redes neurais artificiais na
modelagem desta planta é sua ndo linearidade, uma vez que para a obtencdo do modelo em
funcdo de transferéncia é necessario que o sistema seja linear ou que seja feita a linearizagado
do sistema em torno de um ponto. Esta abordagem, em geral, apresenta bons resultados
apenas para as proximidades do ponto de linearizacédo, diferente do modelo neural que
apresenta bons resultados ao descrever comportamentos nédo lineares.



3 Metodologia

Foi utilizada a bancada da fabricante AMATROL, modelo T5552, e sua representacdo é
ilustrada na figura 1. A base de dados para a modelagem foi obtida por meio de ensaios, nos
quais foram aplicados diferentes degraus de percentual de abertura na valvula do sistema e
coletadas suas respectivas respostas em vazao.
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Figura 1: Representacdo do sistema.

Apbs a aquisicdo dos dados, foi feita a normalizagdo dos resultados utilizando a seguinte
equacao [5]:
Xy = E—Amin

N . .
HAmar—Fmin

(3.1)

Onde X sdo os dados reais e Xy sdo os dados normalizados.
Os conjuntos de amostras resultantes dos ensaios possuem a forma do par de Equacdes

3.2, em que ™ é o niUmero de amostras do conjunto [6].
x(t) =[xy 22 Xz Xy
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Porém, como o sistema possui uma dindmica temporal, ou seja, sua saida depende de
seus estados anteriores, é necessario que estes sejam apresentados & RNA como entradas. E
preciso ainda determinar o intervalo dos atrasos para os estados, assim, 0s dados de entradas
devem estar na forma do par de equacdes 3.3 [1,5,6].
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Onde k representa o intervalo dos atrasos entre os estados, n é o numero total de amostras e

a € 0 numero de amostras em atraso utilizadas.

Apos este pré-processamento dos dados, foi dado inicio ao projeto da rede MLP. A
arquitetura proposta para a RNA ¢ ilustrada na figura 2, onde as entradas s&o as aberturas da
valvula e as vazfes de entrada no tanque (no instante atual e nos ok instantes anteriores) e a

saida é a vazao no préximo instante.
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Figura 2: Arquitetura da MLP.

O algoritmo utilizado foi o feedforward Backpropagation Levenberg-Marquardt. O
nimero de neur6nios nas camadas ocultas, 0 nimero de amostras em atraso e a janela do

atraso foram determinados empiricamente [3,7].
Para a RBF foi utilizada a arquitetura mostrada na figura 3. Os centros das fungdes de
base radial, o nidmero de neurbnios RBF e o erro de treinamento foram determinados

empiricamente por meio de anélise de desempenho [4].
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Figura 3: Arquitetura da RBF.

4 Resultados

Para verificar a eficadcia da metodologia proposta, foram utilizados dois conjuntos de
dados, adquiridos por meio da aplicacdo de degraus com diferentes amplitudes (variando de
0% a 100% de abertura) na valvula, e coletando as respostas da vazdo em tensdo (0V a 5V),
obtendo-se assim, um conjunto composto por 900 amostras, utilizado para o treinamento das
redes e outro, composto por 700 amostras, utilizado para o teste das redes, conforme

ilustrado na figura 4.
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Figura 4: Conjunto dos dados normalizados utilizado.

Uma vez coletados os dados, foi utilizada a toolbox “nntool” do MATLAB® para realizar
o0 treinamento e validagdo das redes. A rede MLP recebeu em sua arquitetura 10 entradas
(vazdo e abertura atuais e nos 24 instantes anteriores espacados por uma janela de 6
instantes), 20 neurdnios na primeira camada escondida, 20 na segunda e 1 na camada de
saida. O método de treinamento utilizado foi o Levenberg-Marquardt ja implementado no
toolbox, os parametros utilizados foram os valores padrdes do método e as funcbes de
ativacdo foram tangentes hiperbélicas para as camadas escondidas e linear para a camada de
saida.

A RBF foi desenvolvida utilizando-se fungdes gaussianas, foi treinada por meio do
algoritmo padrdo do “nntool” e recebeu como pardmetros um erro quadratico médio (EQM)
de treinamento alvo de 10 e uma variancia dos dados de 0.9. Este treinamento resultou em
uma rede com 315 neurénios RBF.

As figuras 5 e 6 apresentam o comportamento convergente do EQM de treinamento para
as redes MLP e RBF respectivamente, com duracdo de aproximadamente 30 segundos para a
MLP e 44 segundos para a RBF, ambas em um computador com processador Core i5 2450M
2.50 GHz, 4 GB de memoéria RAM.

Para realizacdo dos testes de desempenho foram aplicados os dados separados para teste,
até entdo ndo apresentados as redes. Os resultados obtidos pelas redes MLP e RBF treinadas,
sdo mostrados na figura 7.

A fim de determinar um desempenho numérico para as redes, foi calculado o valor R?,
gue mensura a semelhanca entre os resultados obtidos e esperados, por meio da funcéo
“corr2” do MATLAB®. Os resultados obtidos foram de 0,999858 para a MLP e 0,9999779
para a RBF, mostrando ligeira superioridade, em termos de grau de correlacéo, do segundo
modelo para o primeiro.
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Figura 5: Erro quadratico médio MLP. Figura 6: Erro quadratico médio RBF.
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Figura 7: Respostas aos dados de teste das duas redes.

5 Conclusao

Com base nos resultados mostrados, a utilizacdo de RNAs dos tipos MLP e RBF para a
modelagem de um sistema dindmico e ndo linear apresentou resultados bastante satisfatorios.
Apesar da estimacgdo de dados feita pela rede poder acumular erros ao longo do tempo, a
validacdo realizada foi feita em um ensaio de 11,67 minutos, sem apresentar erros
significativos, obtendo em ambos os casos, um R? muito préximo de 1, demonstrando
confiabilidade dos modelos [7].



Apesar do desempenho ligeiramente superior da RBF em relagdo & MLP, o uso de ambas
as técnicas pode ser considerado, pois o tempo de treinamento da MLP mostrou-se um pouco
inferior ao da RBF. Desta forma, ndo é possivel inferir sobre qual delas é a mais indicada
para a solucdo do problema em questéo.

Além disso, a simplicidade de implementacdo e uso das RNA para modelagem
matematica, em alguns casos, viabiliza sua utilizacdo em substituicdo a outras técnicas de
modelagem, como funcdo de transferéncia por exemplo [5]. Assim, alterando-se apenas
alguns parametros, é possivel que se utilize essas arquiteturas de RNA para modelagem e
previsdo de estados de diversos sistemas [6], tornando-as especialmente Uteis para projeto de
controladores que dispensam o uso da funcdo de transferéncia, como é o caso da técnica de
Ziegler-Nichols [5,7].
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