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Resumo Sistemas não lineares com múltiplas entradas e múltiplas sáıdas
(MIMO) representam um desafio para o projeto de controladores. Neste
trabalho, apresenta-se o uso de um controlador preditivo do tipo NEPSAC-
MIMO em um problema de interesse na indústria qúımica: o controle de
ńıvel de reagentes em um sistema de tanques com duas colunas. Adota-se
uma Rede Neural Recorrente como modelo da dinâmica do sistema de
tanques utilizado pelo controlador. Resultados em simulação são apresen-
tados para mostrar o desempenho comparativo do controlador utilizando
modelo fenomenológico e a Rede Neural Recorrente.
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1 Introdução

Os sistemas reais de modo geral, principalmente os não lineares, precisam ser
modelados de forma mais eficaz para que possam ser controlados em um ponto
de operação desejado. Para obter tais modelos, existem vários métodos e o uso
de Redes Neurais estão sendo cada vez mais utilizadas para identificação de
sistemas não lineares [1].

As redes neurais podem ser classificadas como feedforward ou recorrentes.
A maioria das publicações de identificação de sistemas não lineares usam re-
des do tipo feedforward como a rede de perceptrons de múltiplas camadas (do
inglês, multilayer perceptrons - MLP), as quais são implementadas para apro-
ximação de funções não lineares [2] [3]. A principal dificuldade das redes MLP
feedfoward em problemas de identificação está na forma de incorporar informao
temporal - normalmente adota-se linhas de atraso na entrada da rede, as quais
precisam ser dimensionadas. As redes recorrentes, graças a realimentação, têm
uma maior capacidade de representar dinâmicas não lineares em relação às redes
feedforward [4].

Tais sistemas não lineares precisam ser controlados com eficiência e rapidez,
para isso os controladores preditivos baseados em modelo (MBPC - ”Model Based
Predictive Control”) são uma estratégia bastante aplicadas. O termo MBPC



descreve uma classe de algoritmos computacionais de controle que, a partir de
previsões baseadas em um modelo do processo, controla o comportamento futuro
através da minimização de uma função objetivo.

A tecnologia MBPC foi originalmente aplicada em sistemas de potência e
refinarias petroĺıferas. Atualmente, podem ser encontrados MBPCs em uma va-
riedade de ambientes de manufatura, incluindo-se qúımicos, processamento de
alimentos, automotivos, aeroespacial, metalúrgico e fabricação de papel [5], [6]. O
controlador (NEPSAC - ”Nonlinear Extended Prediction Self-Adaptative Con-
trol”), pentercente à classe dos controladores baseados a modelo, vem sendo
bastante estudado no controle de sistemas não lineares, e é utilizado com uma
rede recorrente neste artigo.

O objetivo deste trabalho é identificar um sistema de tanques de duas colu-
nas usando uma rede neural recorrente e aplicar neste modelo um controlador
preditivo NEPSAC comparando os resultados do controlador usando o modelo
neural com o modelo fenomenológico.

Este trabalho está dividido como segue: Na seção 2 temos a descrição do con-
trolador NEPSAC, na seção 3 descrevemos a rede neural recorrente utilizada na
identificação, a descrição do sistema de tanques de duas colunas a ser identificado
e controlado, as definições de projeto, treinamento e validação da rede neural,
na seção 4 mostramos os resultados da identificação neural recorrente com e sem
a presença de rúıdo e do controlador NEPSAC comparando o uso do modelo
fenomenológico do sistema com o modelo neural e na seção 5 apresentamos as
conclusões do trabalho.

2 NEPSAC Multivariável

As equações chaves do NEPSAC para o caso MIMO[7] (Considerando um sistema
de duas entrada e duas sáıdas) são:{

Y1 = Yb1 +G11.U1 +G12.U2

Y2 = Yb2 +G21.U1 +G22.U2
(1)

2.1 A Função Objetivo

Segundo [8] e [9], para sistemas MIMO, o cálculo dos vetores de controle ótimos
Uo1 e Uo2 podem ser feitos de duas maneiras, dependendo da escolha do critério
de controle:

– Controle solidário (do inglês: solidary control);

– Controle egóısta (do inglês: selfish control).

Utilizaremos neste trabalho o controle solidário.



Controle Solidário O objetivo é encontrar os vetores de controle ótimos Uo1
e Uo2 de forma a minimizar a seguinte função custo.

N2∑
k=N1

[r1(t+ k|t)− y1(t+ k|t)]2 +

N2∑
k=N1

[r2(t+ k|t)− y2(t+ k|t)]2 (2)

sujeitos a u1(t + k|t) = u1(t + Nu − 1|t) e u2(t + k|t) = u2(t + Nu − 1|t) para
k ≥ Nu

Com essa estratégia, os erros do controle preditivo somados sobre todas as
sáıdas do processo são minimizados. Isto implica que o esforço de controle para
uma variável espećıfica y1 pode ser deliberadamente aumentado com o propósito
de reduzir o erro de controle para outra variável y2. O objetivo é então mini-
mizar o erro de controle total para todas as partes em conjunto, e não apenas
minimizar o erro de uma variável separadamente. Dáı a escolha para o nome
controle solidário.

A expresão (2) escrita na forma matricial pode ser reescrita da seguinte forma:

(R1 − Y1)T (R1 − Y1) + (R2 − Y2)T (R2 − Y2) (3)

Definindo as matrizes compostas G1 = [G11 G12] e G2 = [G21 G22] e a matriz
composta U = [U1 U2]T e usando a equação chave (1), a função custo (3) se
torna:

[(R1−Yb1)−G1.U ]T [(R1−Yb1)−G1.U ]+[(R2−Yb2)−G2.U ]T [(R2−Yb2)−G2.U ]
(4)

Note que embora a expressão acima seja composta de matrizes, o resultado da
mesma é um escalar. Podendo facilmente ser transformado num ı́ndice de custo
quadrático considerando a adição da ponderação de controle:

J(U) = UTHU + 2fTU +∆UTQλ∆U + c (5)

com

H = GT1G1 +GT2G2 +MTQλM (6)

f = −[GT1 (R1 − Yb1) +GT2 (R2 − Yb2)] +MTQλ (MUb − U0) (7)

∆U = MUo +MUb − U0 (8)

c = (R1 − Yb1)T (R1 − Yb1) + (R2 − Yb2)T (R2 − Yb2) (9)

Minimizando J(U) fazendo (∂J(U)
∂U = 0) resulta na solução: Uo = −H−1f :

Uo = [GT1G1 +GT2G2]−1[GT1 (R1 − Yb1) +GT2 (R2 − Yb2)] (10)

3 Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais recorrentes (do inglês, Recurrent neural networks - RNNs) são
referidas dessa forma por terem um ou mais laços de realimentação. As conexões
recorrentes podem assumir as seguintes configurações [10] [11]:



– Local: a sáıda de um neurônio é conectada na entrada dele mesmo;
– Não-Local: é um tipo especial de conexão local, porém é estabelecida entre

neurônios distintos e da mesma camada;
– Global: neste caso, a sáıda de um neurônio de uma camada é conectada à

entrada de um neurônio de uma camada anterior.

Uma rede recorrente tem resposta que depende do tempo para um sinal
externo aplicado, por isto são chamadas de redes recorrentes dinamicamente
direcionadas[10]. O emprego de realimentação permite que a rede recorrente
utilize representações de estados. Tornam-se úteis para aplicações como modela-
gens e predições não-lineares, equalização adaptativa de processamento de fala,
sistemas de controle, diagnóstico de motores de automóveis.

Neste artigo será utilizado o modelo recorrente entrada-sáıda, também conhe-
cida como redes auto-regressivas não-lineares com entradas exógenas (NARX,
Nonlinear Autoregressive with Exogeous Inputs) para modelagem do sistema de
tanques de duas colunas.

3.1 Rede recorrente NARX

As redes NARX vem sendo utilizadas com sucesso em um amplo conjunto de
aplicações de modelagem entrada-sáıda, demonstrando melhor desempenho que
as RNAs recorrentes padrão, apresentando convergência mais rápida e maior
capacidade de generalização [10] [12]. A figura 1 mostra um modelo esquemático
de uma rede NARX.

Figura 1: Modelo auto-regressivo não-linear com entradas exógenas (NARX).



Na figura 1, no n-ésimo passo iterativo de treinamento, a sáıda y(n) é dada
pela expressão 11, onde Ψ() é uma função não-linear nos seus argumentos, e q
e k são os tamanhos das memórias de curto prazo aplicadas à entrada x(n) e à
sáıda y(n) respectivamente. Um vetor de entrada apresentado à rede forma uma
janela de dados de valores presentes e passados da entrada (dados exógenos) e
valores atrasados da sáıda (dados regredidos) [11].

y(n) = Ψ [y(n), y(n− 1), · · · , y(n− k + 1), x(n), x(n− 1), · · · , x(n− q + 1)], (11)

Com:

u(n) = [y(n), y(n− 1), · · · , y(n− k + 1), x(n), x(n− 1), · · · , x(n− q + 1)], (12)

Na realimentação das sáıdas desta rede NARX não foram considerados pesos
sinápticos, apenas os pesos sinápticos da MLP no sentido forward.

3.2 Sistema de tanque de 2 Colunas

O tanque de duas colunas possui dois motores-bomba com modulação PWM,
onde o ciclo de trabalho é a entrada para identificação. Os ńıveis dos tanques
são as sáıdas. O sistema possui ainda uma válvula de comunicação entre os dois
tanques conforme mostra a figura 2.

Figura 2: Sistema de tanques de 2 colunas em H



Usando o sistema real da figura 2, aplicamos uma entrada (PRBS - ”Pseudo
Random Bynary Sequence”) nos 2 tanques, como mostra a figura 3 e efetuamos
as leituras dos ńıveis de ĺıquidos, gerando assim os dados para o treinamento e
validação da rede neural recorrente. O software usado para as simulações tanto
da rede NARX quanto do controlador NEPSAC foi o MATLAB R©.
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Figura 3: Entrada PRBS

3.3 Dados da Rede NARX

A rede neural NARX projetada nesse artigo para a identificação do sistema de
tanque de 2 colunas tem as seguintes caracteŕısticas:

– Algoritmo de aprendizagem: Backpropagation;
– Função de ativação: Tangente Sigmóide;
– Taxa de aprendizagem camada escondida: 0, 85;
– Taxa de aprendizagem camada de sáıda: 0, 15;
– Camada de entrada: 8 neurônios;
– Camada escondida: 20 neurônios;
– Camada de sáıda: 2 neurônios;
– 10.000 iterações.

A entrada aplicada a rede NARX tem o seguinte formato:

x(t) = [y1(t), y1(t− 1), y1(t− 2), y2(t), y2(t− 1), y2(t− 2), u1(t), u2(t)], (13)



4 Resultados

4.1 Identificação Neural NARX

A identificação do sistema de tanques usando a rede neural recorrente NARX
foi feita primeiramente sem rúıdo e depois introduzimos rúıdo na sáıda de cada
tanque. Simulamos um rúıdo da ordem de 10−3 na sáıda de cada tanque. Nas
figuras 4(a) e 5(a), mostram respectivamente os resultados da identificação para
os casos: sem rúıdo, com rúıdo respectivamente. Já nas figuras 4(b) e 5(b) temos
os erros percentuais para as cada modelo simulado,ou seja, sem rúıdo e com
rúıdo respectivamente.
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Figura 4: Identificação usando a Rede NARX sem rúıdo
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(a) Sáıda NARX com rúıdo 10−3
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Figura 5: Identificação usando a Rede NARX com rúıdo 10−3



4.2 Controlador NEPSAC

Para o teste do controlador foi adotado condições iniciais iguais a zero, isto é,
ambas as alturas do tanque valiam zero. Foram testados as respostas dos contro-
ladores NEPSAC. O tempo de amostragem foi adotado igual a 0.01s e o tempo
de integração foi adotado como um décimo do valor do tempo de amostragem.

Para ambos os controladores (modelo fenomenológico) foram adotados as
seguintes configurações: Horizonte de Predição igual a 5, Horizonte de Controle
no valor de 1, o valor de ponderação da ação de controle λ foi adotado igual a
0.1, para ambas as entradas e para ambos os controladores o ubase foi adotado
como um vetor de valor igual a 0.1 para ambas as entradas e para ambos os
controladores.

Nas simulações do controlador NEPSAC usando esses modelos identificados,
mostra que mesmo com os modelos neurais com ńıveis de rúıdos da ordem de
10−3 o controlador se comporta bem e consegue controlar os ńıveis de cada
tanque.

As Figuras 6, 7 e 8 apresentam a resposta para o controlador NEPSAC
usando o modelo matemático sem rúıdo, usando o modelo neural NARX sem
rúıdo e com rúıdo da ordem 10−3 para ambos os tanques respectivamente.
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Figura 6: Resposta do NEPSAC - usando Modelo Matemático sem rúıdo
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Figura 7: Resposta do NEPSAC - usando Modelo NARX sem rúıdo
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Figura 8: Resposta do NEPSAC - usando Modelo NARX com rúıdo



5 Conclusões

Este trabalho apresentou a simulação de um modelo não linear de um sistema
de Tanques. Foi implementado o controlador NEPSAC MIMO usando o modelo
do sistema identificado pela rede neural recorrente NARX, que comparado ao
modelo fenomenológico se mostrou bastante eficaz devido aos valores de erros
percentuais pequenos, aproximadamente 2% como mostrou a figura 5. Verificou-
se também que a rede NARX produziu resultados eficazes para identificar o
sistema de tanques mesmo com a adição de rúıdos nas sáıdas dos tanques da
ordem de 10−3.
Com relação ao controlador NEPSAC, comparando-se os resultados do modelo
fenomenológico com os modelos neurais NARX sem rúıdo e com rúıdo, vemos
que a resposta das curvas das alturas dos ńıveis de cada tanque (figuras 6, 7 e
8) são muito próximas e as respectivas curvas das variáveis de controle em todas
as simulações tem a mesma ordem de grandeza, mostrando assim a eficácia da
identificação do sistema usando a rede neural recorrente NARX.
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