Controle de Nivel Usando Rede Neural
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Resumo desconhecidos [5]. Varias novas estruturas de aentr
neural foram propostas. Por exemplfeetback error
Este trabalho trata da implementacdo de um learning’ por Kawato et al [6] em 1987, fieural
controlador baseado no jacobiando da planta, internal model contrdl por Hunt e Sbarbaro [7] em
estimado a partir de uma rede neural utilizada para 1991, ‘neural predictive contrélpor Willis et al [8]
identificar a planta em tempo real. Dessa forma, o €m 1992, forward and inverse modelifigor Jordan e
controlador funciona para sistemas nio-linearesee s Jacobs [9] em 1990 néurofuzzy por Harris et al
adapta a mudancas da planta. O objetivo é controlar [10] em 1993, generalized and specialized learnifigs
uma planta de nivel de segunda ordem simulada ePor Psaltiset al [11] em 1988.

apresentar os resultados. A partir de 1992, podemos ver um aumento no uso
de redes neurais com outros controladores. Egses ti
1. Introduc&o de estruturas hibridas tentam tirar vantagem dotpo

fortes de diferentes controladores e evitar agafattos

Atualmente, a inteligéncia artificial (IA) esta sien esc;\luema_s .qe (zjont’ilole nsurallguros [5].t le adaptati
uma area bastante promissora para contribuir com a a opinidio de Narendra [12], o controle adaptativo

area de controle. Um bom motivo para isso, é que héde sistemas nao-lineares usando redes neurais ira

uma certa dificuldade em se controlar sistemas nao_evolwr, em termos gerais, na mesma direcdo que o

lineares ou variantes no tempo com as técnicascoerIe adaptativo de sistemas lineares seguiu nas

convencionais de controle, e a inteligéncia aréfic Ultimas duas decadas.

pode suprir essa falta. As redes neurais artificiai _(_)_e_squema de controle apresentado neste trapalho
foi inicialmente proposto por Adetoret al [13] em

(RNA), sdo um bom exemplo de ferramenta da ) L S
TR e : 2001 e posteriormente utilizado por Gabriel Filkd][
inteligéncia artificial que faz esse importante glage e

g d P ¢ | €m 2003 com algumas modificacdes. Trata-se de um

complementar ou substituir o controle convencional. ~. t d trole hibrido indiret d
Isso se da devido a sua adaptabilidade, generatizag sistéma de- controle hibrido Indireto com uma rede
neural com treinamento em tempo de execugdo para

do aprendizado, e ndo-linearidade. . e . ;
O primeiro sistema de controle neural foi identificar a planta. Assim, o sistema de contpmee

desenvolvido por Widrow e Smith (1963) [1]. Eles S€ _auto-ajus\tar para atender a novos parametros (,je
usaram um Adaline para estabilizar e controlar Oprgjeto ou a variagao da planta. A rede neural ¢
balanceamento de poélo. Outras demonstracées déjt'l'zada como |d'e.nt|f|cador da p!anta, a estrutda;
controle neural foram feitas posteriormente porasut mﬁi dON'deml'f'Cild?r niuril LmeIementgdo fo!tha
autores como, por exemplo, Waltz e Fu (1965) [2], ( eura etwork - Auloregressive  wi
Michie e Cahmbers (1968) [3] e Barbal (1983) [4]. eXogenous |np.m.1[15]. 0] glgorltmo de trelnamepto da

O interesse em usar redes neurais para controléede neural utilizado foi o de retropropagagao ,[16]
somente comegou em torno de 1987. A partir da COMO proposto em [14].

primeira conferencia da IEEE, tem-se um apurado Umat zreve |nt[oduz(;a% asd rlededs .r(;eu:ils de
aumento de conferéncias e artigos de jomaisapresena a a secao <. modelo de identificador

publicados sobre controle. [Esses artigos tém neural NNARX é discutido na segdo 3. A secéo 4trat

demonstrado que as redes neurais podem ser aplicadéjot. codntr(()jladolr tUt'l'lzgdfl’l bazead.ot no djacczlt:?no
com sucesso para controle de sistemas nao-lineare§stMmado da planta [13][14], e do sistema de cétro



por completo. Neste trabalho, o sistema de confodle
avaliado através de simulagdo computacional. Alguns
resultados sdo mostrados e comentados na segéo 5.
secao 6 traz a concluséo deste trabalho.

2. Redes Neurais

Uma RNA consiste na utlizagdo de neurbnios
artificiais com suas entradas conectadas a néerde f
(valores externos) ou computacionais (saidas deout
neurdnios). Existem varias arquiteturas de redes
neurais, porém aqui sé serd abordada a arquitétsra
perceptronsde mudltiplas camadas. Uperceptronde

multiplas camadas consiste em uma RNA organizada1
em camadas onde s6 ha conexdo entre neurdnios de
camadas vizinhas. A camada de entrada é uma cama &

nés de fonte, ou seja, ndo possui neurdnios, ja
camada de saida e as camadas ocultas (intermsjiiaria
caso existam, sdo constituidas de neurbnios (nos
computacionais). Dizemos que umperceptron de
multiplas camadas é totalmente conectado quandc
todos os nds de todas as camadas estdo coneataalos ¢
todos os nés das camadas vizinhas. A Figura Talust

um exemplo de RNAverceptronde multiplas camadas.
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Figura 1 - Exemplo de um perceptron de multiplas
camadas totalmente conectado.

Para se treinar uperceptronde multiplas camadas,
uma das alternativas é utilizar o algoritmo de
retropropagacao back-propagation O objetivo do
processo de aprendizagem € ajustar os parametro
livres da rede (pesosh#as) para minimizar a energia
média do erro quadraddf,.s O algoritmo de
retropropagacao faz isso aplicando uma modificacdo

eXogenous inputs- rede neural auto-regressiva com
entradas exdgenas) descrito pcebriyaardet al [15].

A expressdo matematica do modelo nao-linear
estendido NNARX é descrita como

ik +d] = f(y[k+d -1,..., yik +d —nl,
u[k], ulk —1,...,uk +d - n)

(1)

onde y € a saida estimada da plarita¢ o instante
atual, d = n, = n, é o atraso da plantay é a ordem da

saida da plantan, € a ordem da entrada da planta,

n=n, € a ordem da planta() € uma funcdo nao

inear mapeada pela RNA, ¢ a saida da plantaceé

entrada da planta. A Figura 2 ilustra o modelo de
estrutura NNARX.
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Figura 2 - Modelo de estrutura NNARX.

A RNA utilizada para mapear a funggq() € um

perceptron de mdltiplas camadas que possui trés
camadas: a camada de entrada com nos de fonte; a
camada oculta, com neurdnios com fungéo de ativacédo
sigmdide (unipolar ou bipolar); e a camada de saida
com um neurdnio com fungéo de ativacao linear.

O modelo NNARX é BIBO Bounded Input,
Bounded Output- entrada limitada, saida limitada)
estavel por ndo possuir realimentacdo da saida
estimada [13]. Por ndo possuir problemas relatavos
estabilidade, esse modelo é a estrutura preferida
guando o sistema a ser modelado é deterministi@ ou
nivel de ruido é insignificante [15].

4. Sistema de Controle

em cada parametro livre baseando-se no gradiente de

Ctmed [16]
3. Identificador Neural

Para identificar a planta, foi utilizado o modelo
NNARX (Neural Network AutoRegressive with

O esquema de controle hibrido indireto utilizado
baseia-se na proposta de Adetoed al [13]
modificada por Gabriel Filho [14], que trocou aeed
neural com funcdo de base radial do identificadwr p
uma rede neuraperceptron de multiplas camadas
usando o algoritmo de retropropagacgdo [16] em seu



treinamento. O termo ingliretq refere-se aos pan@set induzido gy (a letra0O vem deout — saida),a¢(h)
do controlador que sdo ajustados com base num gu™
J

modelo estimado da planta e ndo no seu modelo . . ~ . .
nominal séo as derivadas da fungdo de ativacdo dos nesronio

No esquema de controle, foram utilizados um da camada oculta com relagdo aos seus respectivos

identificador neural (IN) — modelo NNARX — e um ©2MPOS locais induzidogy . w(y,, 4., S840 0S pesos
controlador baseado no jacobiano estimado da plantajue correspondem a conexdo da entragke-1], de
conforme a Figura 3: posi¢ido2n-d +1 contada de cima para baixo, com os
neuréniosj da camada oculta.

S[ked)

5. Resultados

ylk+d1]

e | entitcaor ¢ Os resultados foram obtidos utilizando-se uma rede
oeura neural perceptron de mdltiplas camadas) de trés
i u[k-‘l] camadas para identificar a planta de um sistema de
3 " ol tanques simulada no computador. A estrutura de
modelo de identificador neural utilizado foNANARX
com o0s neurbnios da camada oculta possuindo funcédo
rlked] de ativacdo sigmoide bipolar e o neurdnio da camada
yied1y|  contolagor L8 Planta | UL de saida possuindo funcdo de ativacéo linear. O
ulkd] modelo do sistema de tanques foi retirado do manual
do kit Coupled Water Tank Experimenf47], da
Quanser, (configuragdo #2). Os testes foram siroslad
. o por computador, a programacao foi feita através do
Figura 3 - Esquema de controle hibrido indireto. Borland C++ Builder 5 A Figura 4 mostra 0 esquema
da planta, onde o sinal de controle é a tensaw¢iis)
onde Z™ é o operador de atraso unitario no tempo aplicada & bomba e a saida da planta é o hjv@m
discreto eg, [k +d] € O erro usado para o treinamento centimetros) do tanque 2.

77}

ke

do IN em tempo real.

Para calcular o sinal de controle no instantek,
foi utilizada a seguinte lei de controle: suiz Saida
+d]-yk+d-
Uik = ik —g + KA =Stk d =) .
Jk+d-1]
em quer é o valor de referéncia @ é o jacobiano e et
estimado da planta que é dado por L
Jk+d-1]
N (3) REGULAR L,
_oyk+d-1]
=T A, a1 BOMBA rificio Médio
oulk —1] | :JH o Méj
() () .
= | 99 [fL (h()2n7d+l) EVVf’-) Figura 4 - Esquema do sistema de tanques (planta a ser
| ovl ou® : controlada).

onde p € o numero de neuronios da camada oculta, Para a simulagdo da planta, seu modelo n&o-linear

¢ ¢ a derivada da funcéo de ativacdo do neuréniol17] — Sistema de Equagdes (4) — foi discretizado
vl aproximando-se as derivadas através do método de

da camada de saida com relagdo ao seu campo loc&uler. O Sistema de Equacdes (5) define o modelo
nao-linear discretizado da planta.



. a planta é identificada em apenas um pequeno aiterv
Ll:_alm+KmV p p peq

E AP (4) de operacdo. Como o ponto de operagdo varia no
empo, o identificador se adapta ao novo intervalo.
a a t dentificad dapt t |
|_'2 == /zg L ——2 29 L, Inicialmente, quando ainda ndo existem os trés

N
N

primeiros exemplos de treinamento, o sinal de otmtr
K usado é um valor aleatério de 0 a 22V.
Ll[k+1]:(‘2v29'-1[k]+A;"Vp[k]st”-l[k] (5) A Figura 5 ilustra um grafico com o valor do sinal
de saida da plantd.4) controlada, em vermelho, e o
L[k +1]:(a1\/29 Ll[k]-i\/zg Lz[k]st +L,[K] valor de referénciar), em azul, representados no eixo
A A, das ordenadas; j4 o eixo das abscissas, representa
tempo em segundos. O valor de referéncia foi atera
onde L, € o nivel da agua no tanque 1 em em intervalos de tempo inconstantes.
centimetros;L, € o nivel da agua no tanque 2 em
Referéncia & Saida

centimetros; L, € a derivada primeira de, com 0 —Feferénci
] 0 0 0 B 0 0 | — it (L2)

7 !

relagdo ao tempo em segundos; € a derivada e .
primeira deL, com relagdo ao tempo em segundgs; 1 - jJ o
é a area do orificio de saida do tanque 1 efn ame a
area do orificio de saida do tanque 2 em;cm é a S S
, i - 0 0 40 0 g0 100 120 140 160 8D 200
area interna da secdo transversal do tanque 1 ém cm
A, € a area interna da secdo transversal do tanejne 2 Figura 5 - Grafico da referéncia r variando em

iy A = ; 4 intervalos de tempo inconstantes e da saida da planta
cnt; g é a aceleracéo da gravidade em E;m{sm éa

L2 controlada.
constante da bomba em ¥EY); Vv, € a tensao

aplicada a bomba em VoltsT, & o periodo de Um grafico que ilustra a saida da planta controlada

amostragem em segundds;é o instante no tempo L, e a referéncia como sendo um degrau que parte do

discreto. zero até 15 cm € mostrado na Figura 6.
Os valores das constantes utilizados foram os
seguintes:
Reteréncia & Saila
0 — Referéncia
T, =50010°s i) |

a = 01781391976cm?
a, =01781391976cn’

A =155179%cm’ N N —
) a0 00 1200 140 80 180 200
A, =155179%cm
I Figura 6 - Grafico da referéncia r sendo um degrau de 0

K, =46 v a 15 cm e saida da planta L2 controlada.

s
g= 981@ Um grafico com valores da saida da planta

s

controladal, e da referéncia como sendo um degrau
que parte do zero até 5 cm pode ser visto na Figera

Para o identificador neural, foram utilizados os como sendo um degrau que parte do zero até 25 cm
seguintes parametrost = 2,d = 1 ep = 10. No pode ser visto na Figura 8.

treinamento, foi utilizada uma tolerancia de>1@\
funcao de ativacéo utilizada nos neurbnios da camad
oculta foi a sigmoide bipolar (tangente hiperbdlica

O numero de exemplos utilizado para treinar a rede
neural foi trés. Assim, a cada nova amostra, sunge
novo exemplo para ser usado no treinamento e o

exemplo mais antigo é eliminado do conjunto de
treinamento para manter apenas trés exemplos. Assim
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Figura 7 - Grafico da referéncia r sendo um degrau de 0
a 5 cm e saida da planta L2 controlada.
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Figura 8 - Grafico da referéncia r sendo um degrau de 0
a 25 cm e saida da planta L2 controlada.

6. Conclusao

Como se pode observar na Figura 5, Figura 6,

Figura 7 e Figura 8, o sistema de controle se mostr
eficaz em sua funcéo, conseguindo controlar a skda
planta

levando-a para perto da referéncia. Uma
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