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Resumo—Este trabalho pretende mostrar a utilizacao de
Redes Neurais Artificiais para o controle de uma planta de
nivel. A idéia é substituir controladores PID ja existentes
por redes neurais artificiais que, inicialmente, copiem a
dinamica dos mesmos. Os resultados apresentados mostram
o desempenho dos controladores neurais quando aplicados
a planta simulada e a planta real.

Index Terms—Controle Neural, Backpropagation, Controle
de Nivel.

I. INTRODUGAO

utilizacao de métodos de controle classico é uma area
Ade pesquisa ja consolidada, e constitui uma boa opgao
no controle de sistemas simples e com especificacbes de
desempenho menos rigidas. Entretanto, em algumas situ-
acoes, ela pode nao ser uma alternativa satisfatoria por
alguns motivos. No caso dos sistemas nao-lineares, as téc-
nicas de controle cléssico utilizadas baseiam-se em mode-
los linearizados dos sistemas fisicos, o que pode causar a
perda de informagdes tuteis. Logo, torna-se muito dificil a
obtencao de um modelo preciso, que reflita a dindmica do
sistema, de forma fiel. Dinadmica esta, que é pouco conhe-
cida, ou acaba sendo modelada por equagdes muito com-
plexas, que tornam muito dificil a tarefa de controle.

Neste contexto, a aplicagao de técnicas de inteligéncia ar-
tificial no controle de sistemas nao-lineares tem sido muito
bem aceita entre os pesquisadores. Este trabalho trata es-
pecificamente da utilizacao de técnicas baseadas em Redes
Neurais Artificiais (RNA).

A caracteristica mais importante das RNAs esta em sua
habilidade de aproximar fun¢oes [1]. Em outras palavras,
dada uma certa funcdo desconhecida, a qual se deseja
aproximar, a rede tem seus parametros ajustados de forma
a produzir a mesma resposta em relacdo a func¢ao, para en-
tradas semelhantes, como mostrado na Figura 1.
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Com isso, as redes neurais tém sido aplicadas com
sucesso tanto na identificagdo (modelagem) de sistemas
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nao-lineares quanto no projeto de controladores para este
tipo de sistemas ([2] e [3]). Elas podem ajustar seus
pardmetros (aprender) através da apresentagdo de exem-
plos que mostrem o padrao de comportamento desejado.

No caso da identificagdo, a RNA é treinada para apren-
der a dindmica do sistema que se almeja controlar. Ela
seria treinada através da observagao do comportamento
entrada-saida da planta, recebendo a mesma entrada apli-
cada a ela. A saida desejada para a rede corresponderia &
saida fornecida pela planta [4].

A RNA também poderia ser treinada para representar
o comportamento inverso do sistema a ser controlado, ou
seja, neste caso a rede seria utilizada para implementar o
proprio controlador. A entrada para a rede, neste caso,
seria a saida da planta, e a saida desejada para a rede seria
a entrada da planta, de forma a fazer um mapeamento
inverso que pode ser utilizado para controle [4].

Uma outra abordagem para a utilizacao de redes neurais
no controle de sistemas é treinar a rede para que ela seja
capaz de copiar o comportamento de um controlador ja
existente para aquela planta. A saida desejada para a rede
neural corresponderia & saida do controlador, como pode
ser visto na Figura 2.
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Figura 2. RNA copiando um controlador existente

Aparentemente, esta abordagem nfdo apresenta vanta-
gens, pois nao haveriam razoes para se utilizar uma rede
neural quando ja existe um controle capaz de executar
sua tarefa. Porém, as vantagens apareceriam em duas
situagoes: caso o controlador existente fosse impraticéavel,
como por exemplo uma pessoa, ou caso a rede seja capaz
de formar uma regra de controle eficiente com base em uma
representacao mais facil de se obter do que a representacao



do controlador existente [4],[5]. Além disto o controlador
neural pode ser capaz de filtrar caracteristicas nao dese-
javeis dos controladores convencionais, que estao servindo
de modelo, como por exemplo overshoot, oscilagoes do sinal
de controle, entre outras.

Como visto, ndo ha a dependéncia de uma teoria formal
que descreva o processo, o que faz das redes neurais ferra-
mentas potencialmente poderosas na solucao de problemas
envolvendo sistemas nao-lineares.

A analise e o projeto de controladores neurais, entre-
tanto, ndo é algo simples. Pelo fato de existir uma vari-
edade imensa de arquiteturas, é muito dificil obter uma
expressao analitica que defina uma arquitetura otima para
cada problema especifico, apesar de existirem vérios estu-
dos nesta direcdo [6]. Estas defini¢oes acabam por ser feitas
de forma empirica, através do teste de varios modelos com
diferentes nimeros de camadas e neurénios e escolhendo
aquele que proporcione o melhor desempenho.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e imple-
mentacao de um controlador neural capaz de copiar o com-
portamento de controladores PID de uma malha de con-
trole de nivel. Na secdo 2 sera feita uma descricao da planta
e seré apresentada a malha de controle a ser copiada. Na
secao 3 serao detalhadas as atividades realizadas e na secao
4 serao mostrados seus respectivos resultados. Por fim, a
conclusao apresentard algumas consideracgoes finais sobre
o desenvolvimento do trabalho.

II. DESCRIGAO DA PLANTA

planta consiste de um moédulo de dois tanques, con-
Atendo uma bomba e um recipiente d’agua. Conforme
mostrado na Figura 3, esta bomba alimenta o Tanque 1,
e este, através de um orificio de saida localizado em sua
base, alimenta o Tanque 2. Este ultimo, por sua vez, tam-
bém possui um orificio de saida, através do qual sua vazao
de saida é direcionada de volta ao recipiente d’agua.
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Figura 3. Moédulo de dois tanques

O objetivo, neste caso, é controlar o nivel da agua con-
tida no Tanque 2, através da aplicagdo de tensoes ade-
quadas & bomba.

O modelo matematico da planta descrita é encontrado
no manual do fabricante [7], e &€ dado pelas Equagoes 1 e 2

dos niveis L; (tanque 1) e Lo (tanque 2), respectivamente.
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Na Tabela I, sdo mostrados os significados de cada uma
das constantes utilizadas nas equacgoes do modelo, jun-
tamente com seus respectivos valores, também fornecidos
pelo fabricante.

L = Vp (1)

Nome Significado Valor
K, cte. da bomba 4.6(cm>/s)]V
Vo tensdo aplicada & bomba | —22 <V, <22
ai e as diam. orificio de saida 0.17813919765¢m
Al e Ay area do tanque 15.5179¢m?
g acel. gravidade 980cm/ s?
Lig e Lo pontos de linearizacao 15em

TABLE I
PARAMETROS DO MODELO DA PLANTA

Esse sistema de tanques acoplados, na configuracio
mostrada acima, pode utilizar um controle em cascata, com
duas malhas de controle, conforme a Figura 4.
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Figura 4. Esquema de controle para sistema de tanques

Ambos os controladores sdao PIDs. Um conjunto
de parametros, ajustado empiricamente, é mostrado na
Tabela II.

Kp | Ki | Kd

PIDI | 1 | 0.1 | 0.01

PID2 | 2 | 0.05 | 0.005
TABLE II

(GANHOS DOS CONTROLADORES PID

O objetivo é, entao, a utilizacao de redes neurais ar-
tificiais, com backpropagation para o treinamento, para
copiar a dindmica do sistema de controle e posteriormente
substitui-lo.

IIT. DESENVOLVIMENTO
A. Rede Neural Artificial Treinada com Dados Simulados

RIMEIRAMENTE, a malha de controle contendo os
dois PID’s em cascata, juntamente com a planta
de nivel, foi implementada, utilizando-se a ferramenta
Simulink, do Matlab. Em seguida, foi feita a simulagio
deste sistema, tendo como referéncia (nivel desejado para
o tanque 2) um ruido branco de banda limitada, variando
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em torno de 15 centimetros, de forma a obter os conjuntos
de dados para treinamento das redes neurais.

Para o treinamento das redes que copiarao a dinamica de
cada um dos PID’s, e da rede que copiard a dindmica dos
dois PIDs simultaneamente, foram utilizados, de inicio, os
seguintes parametros:

« PID1

— Entradas: erro entre a referéncia e o nivel do tanque
2, nivel do tanque 1 e nivel do tanque 2;
— Saida desejada: nivel do tanque 1 desejado (L1p);
o PID2
— Entradas: erro entre Lqp e o nivel do tanque 1, nivel
do tanque 1 e nivel do tanque 2;
— Saida desejada: sinal de controle (tensdo na bomba);

« PID1+PID2

— Entradas: erro entre a referéncia e o nivel do tanque
2, nivel do tanque 1 e nivel do tanque 2;
— Saida desejada: sinal de controle (tensdo na bomba).

A partir do conjunto de dados, véarios treinamentos,
com varias arquiteturas, foram realizados. As arquiteturas
que apresentaram os menores erros de convergéncia foram:
RNA com uma camada escondida contendo 9 neurdnios
para o PID1 e RNA com uma camada escondida contendo
7 neurénios para o PID2. Foi feito também um treina-
mento de uma terceira rede neural para substituir os dois
PIDs simultaneamente. Para esta rede, o menor erro de
convergéncia, em torno de 107°, foi encontrado para uma
arquitetura contendo duas camadas escondidas com 4 e 11
neurdnios, respectivamente. Os resultados da implemen-
tacao destas redes podem ser observados nas figuras 5 e
6.
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Figura 5. Simulagdo - RNA substituindo PID1

Como pode ser visto, a rede neural que substituiu o
PID2 comportou-se de modo satisfatorio (Figura 6), com
um bom tempo de estabiliza¢do (50 segundos), overshoot
baixo (quase nulo) e erro de regime nulo. J4 a rede neural
que substituiu o PID1 nao apresentou o comportamento
esperado (Figura 5), j& que o nivel do tanque 2 se manteve
com um erro de regime em torno de 3 centimetros para a
maioria das referéncias. Por este motivo, o desempenho do
sistema foi afetado quando os dois PIDs foram substituidos

Simulacao - PID-Neural com dados simulados
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Figura 6. Simulagdo - RNA substituindo PID2
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Figura 7. Simulag@o - RNAs substituindo cada PID simultaneamente

pelas duas RNAs (Figura 7), e a saida apresentou erro de
regime (que chegou a atingir 5 centimetros para algumas
referéncias).

A Figura 8, mostra o comportamento do sistema quando
uma tunica rede neural substituiu os dois PIDs. Este con-
trolador neural apresentou um bom desempenho, com um
bom tempo de estabilizacao (40 segundos), overshoot quase
nulo, porém com erro de regime variando entre 2 e 5 cen-
timetros.

B. Rede Neural Artificial Treinada com Dados Reais

EVIDO ao erro de regime encontrado na implemen-
tacao das redes neurais cujo treinamento foi realizado
com dados simulados, optou-se por uma estratégia dife-
rente, a qual consistia no treinamento dessas redes neu-
rais com dados capturados durante a execucao dos dois
PIDs na planta real. Porém, por fins de praticidade e pre-
caugao, foi decidido que os testes iniciais dos desempenhos
das redes continuariam sendo feitos na planta simulada.
Desta maneira, levaria-se menos tempo na realizacao de
cada teste, e seriam evitados os riscos de danos & planta
real (no caso de sinais fora dos limites permitidos).
Para formar o conjunto de dados tentou-se abranger a
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Figura 8. Simulagdo - RNA substituindo PID1 e PID2

maior quantidade de estados que o processo pudesse gerar.
Esse conjunto de dados pode ser observado na Figura 9.
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Figura 9. Conjunto de treinamento com dados reais - execugao com
controladores PID

Os parametros utilizados para o treinamento das RNAs
que copiariam a dindmica de cada um dos PIDs foram os
mesmos utilizados na simulagdo anterior. O critério de
decisao pela rede neural que melhor desempenhava o obje-
tivo foi, também, o menor erro de convergéncia. No caso
do PID1, a arquitetura da rede neural escolhida possuia 1
camada escondida com 15 neuronios, e no caso do PID2,
1 camada escondida com 11 neurdnios. Ambas utilizaram
a tangente sigmoide como funcao de ativagao nas camadas
escondidas e a funcdo linear como funcao de ativagdo nas
camadas de saida. Os erros de convergéncia encontrados
nos treinamentos para ambas as redes foram da ordem de
1075,

Os pesos sindpticos resultantes do treinamento foram im-
plementados em uma rotina no Matlab que promovia a
substituicao dos PIDs por essas redes neurais. Os resulta-
dos dessas substituicoes podem ser observados nas Figuras
10 e 11.

Como pode ser visto, a rede neural que substituiu o PID2
comportou-se de modo satisfatorio, com um bom tempo de
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Figura 10. RNA treinada com dados reais substituindo PID1

Simulacao - PID-Neural com dados reais
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Figura 11. RNA treinada com dados reais substituindo PID2

estabilizagdo (50 segundos), overshoot baixo (quase nulo)
e erro de regime nulo. J& a rede neural que substituiu
o PID1, apesar de ter mostrado um resultado melhor do
que a rede neural treinada com dados simulados para este
mesmo PID, ndo apresentou o comportamento esperado, ja
que o nivel do tanque 2 se manteve com um erro de regime
em torno de 1 centimetro para a maioria das referéncias.

Substituindo os dois PIDs pelas duas redes neurais de-
vidamente treinadas, o sistema apresentou uma resposta
semelhante aos testes anteriores de mesmo proposito, uma
vez que a saida apresentou oscilacoes e erro de regime,
como mostra a Figura 12.

Partindo para o treinamento de uma tnica rede neural
com a intencao de substituir a dindmica dos dois PIDs,
a arquitetura que apresentou menor erro de convergéncia
possuia 2 camadas escondidas, onde na primeira foram uti-
lizados 5 neurénios e na segunda 11 neurénios.

Na Figura 13, observa-se o comportamento do sistema
com a substituicao dos dois PIDs por essa tinica rede neu-
ral. Os resultados apresentados nao mostraram-se satis-
fatorios ja que ocorreu um erro de regime na saida.
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Simulacao - Neural-Neural com dados reais
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Figura 12. RNAs treinadas com dados reais substituindo cada PID

Simulacao - 1 rede neural com dados reais
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Figura 13. RNA treinada com dados reais substituindo os 2 PIDs

IV. RESULTADOS FINAIS

OMPARANDO-SE os resultados das diversas simu-

lagoes, tanto com RNAs treinadas usando-se dados
obtidos via simulacdo, quanto com RNAs treinadas a partir
de dados coletados na planta real, concluiu-se que algumas
caracteristicas insatisfatorias dos resultados das simulacoes
estariam associadas a ganhos e dindmicas nao modeladas.
Mesmo assim, como o sinal de controle apresentou-se re-
lativamente suave e dentro de limites aceitaveis, em todas
as simulagoes, partiu-se para a implementagao dos contro-
ladores obtidos, diretamente na planta real.

A implementacao das redes neurais substituindo cada
PID, na planta real, resultou em um controle satisfatorio
onde o tempo de estabiliza¢ao foi de aproximadamente 40
segundos, overshoot e erro de regime praticamente nulos,
como pode ser visto na Figura 14.

A implementacdo da rede neural substituindo os dois
PIDs simultaneamente, mostrada na Figura 15, também
apresentou um Otimo desempenho, com caracteristicas
similares & saida das duas redes porém com a vantagem de
gerar um sinal de controle menos oscilatério para as refe-
réncias mais baixas. Esta diferenca de desempenhos entre
os controladores aplicados & planta simulada e a planta real

Resultados - 2 Redes na planta real
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Figura 14. Planta real - RNAs treinadas com dados reais substi-
tuindo cada PID
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Figura 15. Planta real - RNA treinada com dados reais substituindo
os 2 PIDs

deve-se, provavelmente, a ganhos e dindmicas nao mode-
ladas, como j4 citado.

Por fim, foi feito um estudo comparativo dos resultados
obtidos. Todas as configuragoes implementadas foram tes-
tadas para uma mesma situacao, isto é, a planta iniciaria
sua operagao com ambos os tanques vazios, e o tanque 2
teria como referéncia o nivel de 10 centimetros. As figu-
ras 16 e 17 mostram estes resultados, relativos ao nivel do
tanque 2 e ao sinal de controle, respectivamente. Quanto
ao desempenho geral, nota-se que o controlador PID pos-
sul um transitério suave, com pouco overshoot. Além
disso, seu erro em regime é nulo, ao contrario dos contro-
ladores neurais, que apresentaram uma pequena diferenga
(em torno de 0.5 cm) em relacdo nivel desejado.

E possivel observar que os controladores neurais
mostraram-se melhores do que o controlador PID no que
diz respeito aos sinais de controle. Comparados ao sinal
fornecido pelo controlador PID, os sinais dos controladores
neurais apresentaram-se bem menos oscilatorios. Este fa-
tor faz com que os atuadores sejam poupados durante seu
funcionamento, e conseqiientemente contribui para a vida
util dos mesmos.
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Figura 16. Comparacao de desempenho - nivel do tanque 2

Comparagao de desempenho - sinal de controle
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Figura 17. Comparacao de desempenho - sinal de controle

V. CONCLUSOES

ESTE trabalho, foi realizado um estudo sobre contro-

ladores neurais, através da aplicagao dos mesmos a
uma planta de nivel, em substitui¢ao aos dois controladores
PID ja existentes.

Em uma primeira etapa, cada PID foi substituido por
uma rede neural, e posteriormente os dois PIDs foram
substituidos por uma unica rede. Para cada configu-
racdo, foram feitas simulacoes de diversas arquiteturas
de RNAs, treinadas com conjuntos de dados extraidos
tanto da planta real quanto da sua simulagdo através do
Simulink/Matlab. Os resultados obtidos mostraram que as
redes neurais foram capazes de controlar a planta, e apre-
sentaram algumas vantagens, em relacao aos PIDs a partir
dos quais foram copiadas.
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