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Resumo: Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um método para
identificacdo de sistemas em tempo real usando Redes Neurais Atrtificiais (RNA), em
que a rede é atualizada a medida que o processo estudado se modifica. O
desenvolvimento do trabalho conta com a construcdo de um modelo real para
comparacao dos resultados com uma abordagem analitica e a apresentacdo de uma
alternativa para ser utilizada quando a abordagem analitica se tornar inviavel, sendo
esta o principal foco deste artigo. A construcao do sistema real permitiu validagéo da
abordagem analitica, tanto quanto a identificacdo pela RNA. Apesar da RNA ter se
mostrado capaz de aprender o sistema em tempo real, esta se mostrou incapaz em
generalizar o sistema.
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Redes Neurais Artificiais, Sistema de Tanques.

IDENTIFICATION OF NON LINEAR SYSTEM IN REAL TIME BASED
ON ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract: This work presents the development of a method for the identification of
real-time systems using Artificial Neural Networks (ANN), where the network is
modified while the studed process change. The development of the work had have the
construction of a real model for the comparison of results with an analytical approach
and a presentation of an alternative, when the analytical version is not feasiblem, thus
this is the main focus of the article. The construction of the real system has served to
validate the analytical approach and the identification of ANN. In spite of, ANN was
able to learn the system in real time, it was not able to generalize the system.

Keywords: Identification of Dynamic Systems; Real-time modeling; Artificial Neural
Networks, Tank System.
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1. INTRODUCAO

Com o avanco das ferramentas computacionais e das demandas por processos
industriais mais otimizados e melhores controlados, a obtencdo de modelos
matematicos de plantas industriais se tornou uma etapa importante para otimizagao e
simulacdo destes processos. Por isso, desde o final da segunda guerra mundial os
computadores tornaram-se aliados na identificacdo de sistemas (modelagem) e
simulagéo de sistemas dinamicos [1].

Equacbes fenomenoldgicas (modelos caixa-branca) muitas vezes sao dificeis
de serem obtidas. Isto, porque, para obté-las faz-se necesséario conhecer todos 0s
fendbmenos que descrevem o comportamento de um sistema. Logo, esta abordagem
de modelagem pode consumir uma grande quantidade de tempo e dinheiro, os quais
nem sempre se tem disponivel [2], [3]. Neste caso, uma alternativa interessante para
modelagem caixa-branca € a identificacdo caixa-preta de sistemas dinamicos [3].

O principio basico da identificacdo de sistemas é a obtencdo de modelos
matematicos capazes de representar as caracteristicas estaticas e dindmicas de um
sistema real, baseados nos dados experimentais [3]. Embora em alguns casos as
aproximacoes lineares sejam suficientes para representar aplicacdes praticas, 0s
sistemas dindmicos encontrados no mundo real sdo, em ultima analise, ndo-lineares.
Para sistemas que operam em larga faixa de operacdo ou sistemas altamente nao-
lineares, modelos lineares ndo sdo suficientes [3]. Em [4] é possivel verificar a
utilizacado de uma rede neural para identificacdo de sistemas dinamicos.

Destaca-se como contribuicdo deste trabalho o desenvolvimento e treinamento
de uma (RNA) em tempo real que tem a habilidade de aprender as caracteristicas do
sistema observado, que no caso é o comportamento de nivel em um tanque cilindrico
deitado com escoamento pelo efeito da gravidade sem fluxo de entrada no tanque.
Paralelamente foi realizada a modelagem caixa-branca do sistema para comparacao
com os dados reais.

2. METODOLOGIA

A metodologia usada no desenvolvimento do trabalho é descrita nas subsec¢tes
21e2.2.

2.1 Aparato experimental

Foi construido um prototipo de um sistema de tanques em escala, conforme
Figura 1. O objetivo deste protétipo € adquirir 0s sinais necessarios para a
identificacdo do sistema dinamico. Apesar dos métodos de identificacdo serem
bastante difundidos, lidar com sistemas reais ainda € desafiador; quer seja pelas
simplificacfes que sao realizadas para a simulacao do sistema ou pelo esfor¢o no pré-
processamento dos sinais que serdo adquiridos por meio dos sensores.
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A aquisicdo de dados foi realizada através de um sensor ultrassénico (HC-
SR04). A Figura 2 demonstra o fluxo da informacéo até a chegada do algoritmo de
identificacdo do sistema. O tempo de amostragem escolhido para tomada dos dados
foi de 1 segundo.

Figura 2. Sistema de aquisi¢cao de nivel.

Protocolo Protocolo
Sistema Real | Ultrassom 12C UsB

(Nivel)

O sistema estudado se trata de um tanque cilindrico, horizontal, e sua
modelagem pode ser realizada pelo método do Calculo Newtoniano ou pela
Geométrica Euclidiana, conforme é demonstrado em [5].

A Figura 3 ilustra o tanque com suas devidas dimensdes, em que d corresponde
ao diametro do cilindro, L ao comprimento do cilindro e h a altura de liquido no cilindro,
também é possivel observar que o volume de liquido no interior do tanque varia de
acordo com a altura.

Figura 3. llustracao gréfica do tanque cilindrico horizontal.

Utilizando-se do calculo diferencial € possivel encontrar a area em azul na
Figura 3, através da seguinte integral.
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A=2 foh xdy (1)
Em que dy pode ser rescrito como:
dy = rsen(0)do (2)

Portanto, alterando-se os limites de integracéo e substituindo a equacéo (3) na
equacao (1), tem-se que:

A=2 fOQ r’sen?(0)d6 (3)

Resolvendo-se a integral acima chega-se a:

A= ( (28) - (222 1 - (ﬂ)z) @)
T T T
A equacao (4) pode ser denominada como equagao constitutiva do sistema,
contudo para se criar uma simulacdo do escoamento neste corpo € necessario que a
partir desta equacdo constitutiva chegue-se a equacdo dinamica do sistema. Para
alcancar tal equacdo é necessario realizar o balanco de massa deste sistema,
portanto:

dm

I = wilt) — wo (D) (5)

Em que, dm/dt corresponde a taxa de variacdo de massa em funcao do tempo
e w;(t) e w,(t) as vazbes massicas de entrada e saida respectivamente. E possivel
relacionar a massa com o0 volume contido no tanque através da equacdo de
densidade, logo:

m = pV (6)

Em que, p representa a densidade do fluido contido no tanque e V representa
o volume do corpo, substituindo a equacgéao (6) na equacao (5), tem-se que:

P = wilt) = wo(0) (7)

Entretanto, como pode ser visto na equacao (8) o volume néo varia de maneira
uniforme em relag&o ao crescimento da altura, portanto, realizando a regra da cadeia
na equacao (8) da altura com relagéo ao tempo e substituindo na equacao (7) tem-se

que:
Izr ,2hr2—hzl Lﬂ _ Wit)=wo(t) (8)
r dt p

Rearranjando os termos da equacao (8) e realizando a divisdo na segunda
parte da equacao alcanca-se os temos de F; e F, que representam a vazao volumétrica
de entrada e saida do tanque, respectivamente, portanto:

ISSN: 2447-4215



1V SHINTEC SR essiss,
V11l P T research anp innoOvVATION WORKSHOP

dh _ 1 Fi()-F®
dt 27 2hr2—h2 L (9)
T
Em algumas situa¢gfes a vazdo de saida é assumida como sendo linear em
funcdo apenas da altura do tanque, contudo, uma visdo mais realista, esta vazao pode
ser obtida quando a abertura da valvula de saida é fixa e é colocada na saida da linha,

enguanto que a for¢a condutora do fluido na valvula é dada pela queda de presséao:
AP =P —P, (10)

Em que P e P, representam a pressao no fundo do tanque e a pressao
atmosférica ao qual o tanque estd submetido respectivamente. Assumindo que a
saida do tanque também esté direcionada para atmosfera e a valvula é considerada
ser um orificio, a equacao de Bernoulli pode ser utilizada para alcancar a seguinte
relacdo (SEBORG apud (Bird et al.) [6]):

Fy(8) =G, J% (11)

Em que C, representa uma constante relacionada ao escoamento da valvula.
Utilizando-se o principio de Stevin da hidrostatica na equagéo (11), chega-se a:

F,(t) = Cyy/ gh(t) (12)

Em um escoamento ideal a equacao (12) representa a vazédo do escoamento,
contudo, em um sistema real é notdrio que existem imperfeicdes naturais aos sistemas
gue ajudam a reduzir a velocidade do escoamento, pode-se generalizar estes fatores
a perda de carga. Este fator depende de varias variaveis, contudo o mesmo pode ser
simplificado e linearizado, conforme [1]. Por isso um coeficiente linear deve ser
inserido na equacao (12), chega-se a:

K@) = CngV gh(t) (13)

Substituindo-se a equacgdo (13) na equacdo que representa a resposta
dindmica do sistema (9), tem-se que:

@ _ 1 Fi(t)—cgcv,/gh(t)
at 2hr—h? L (14)

2r o5

A Equacgdo (14) pode ser considerada a equacgdo caracteristica para este
sistema, cuja entrada € representada por F;. Durante a etapa de obtencdo dos dados
desconsiderou-se a entrada de fluido no sistema. Logo, a coleta de dados € realizada
apenas sobre o efeito do campo gravitacional da terra que realiza o escoamento do
fluido. Neste trabalho comparou-se as estimativas realizadas pela rede neural na
identificacdo do sistema, com o resultado tedrico promovido pela equacao
caracteristica, juntamente com o resultado real obtido do proprio sistema fisico.
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A arquitetura da RNA escolhida para aprender este sistema € do tipo
feedforward com uma camada escondida. Na camada de entrada existem neurénios
gue correspondem aos quatro ultimos instantes do sistema real. As entradas da rede
sao apresentadas pelo vetor X, sendo este composto por: X. A camada oculta possui
30 neurbnios enquanto que na saida existe apenas um neurbnio. Em que a saida
representa a estimativa da altura no instante atual. Todos os neurdnios da camada
oculta e de saida possuem como funcdo de ativacdo a funcdo sigmoide, ¢(x) =
tanh(x). Sendo M, e M, as matrizes dos pesos sinpticos, a fungcdo matematica que
representa a saida estimada da rede neural é apresentada por:

H, = (M, x (M, x [X])T) (15)

O algoritmo utilizado para o treinamento da rede foi o Backpropagation (BP),
como pode ser visto em [7], cujo resultado é uma generalizacédo do algoritmo de [8].
A Figura 4 ilustra graficamente a RNA empregada neste trabalho.

Figura 4. llustracdo gréafica da RNA.

Camada
Camada Oculta
de
Entrada

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Através do sensor ultrassbnico foi possivel coletar os dados que estdo
representados na Figura 5(a). E possivel notar que existe uma varia¢do natural nos
dados que tende a desaparecer a medida que o nivel no interior do tanque diminui,
isso se da as possiveis oscilagbes causadas pelo escoamento do fluido em sua
superficie que tendem a serem menor em niveis mais baixos onde o volume é menor.
A Figura 5(b) representa a curva de escoamento do nivel do tanque cilindrico com a
abordagem analitica alcancada através da simulacdo da equacdo (14). E possivel
observar que ambas as curvas possuem a mesma tendéncia evidenciando a
factibilidade da abordagem analitica.

Na Figura 6(a), sdo mostrados os dados medidos do tanque (grafico em azul)
e a estimativa em tempo real da RNA (grafico em vermelho). E possivel notar que
como 0s pesos sinapticos da RNA sao iniciados de maneira aleatéria, existe um erro
que passa a decrescer ao passo que a RNA é treinada pelo algoritmo
Backpropagation. Também é possivel perceber que a rede também reproduz os
ruidos advindos da fonte de aquisicdo de dados, o sensor.
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Figura 5. Respostas do Sistema real e dos dados estimados.
(a)
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Figura 6. llustracao gréfica do tanque cilindrico horizontal.
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Na Figura 6(b) demonstra-se a curva da queda do nivel do tanque estimada
pela RNA numa tentativa de generalizacdo da mesma. Essa generalizacédo foi
realizada da seguinte maneira: apds o ultimo treinamento da RNA 0s pesos simpaticos
sdo mantidos fixos (ndo existe mais treinamento) e entdo é apresentado a RNA os
dados inicias do nivel do tanque. Ao produzir uma nova estimativa esta é realimentada
em uma das entradas da RNA que entdo reutiliza os préprios dados estimados para
produzir dados futuros.

Esta generalizacédo resulta na curva em vermelho na parte inferior da figura
acima. Nota-se que apesar de conseguir aprender o sistema em tempo real a RNA
com aprendizado em tempo real, nesta abordagem, foi incapaz de generalizar o
sistema a ela apresentado. O treinamento continuo da rede pode contribuir para a
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fraca generalizacdo do sistema analisado o que pode ser uma deficiéncia ao utilizar
este método para simulacdo de um sistema, entretanto, pode ser uma excelente
ferramenta quando se deseja observar o comportamento do sistema alguns instantes
a frente.

4. CONCLUSAO

Apébs a analise dos resultados finais é possivel afirmar que a RNA se mostra
como uma alternativa viavel para a modelagem de sistemas dinamico em tempo real,
ainda que exista ndo linearidades e ruidos intrinsecos a aquisicdo de dados de
processos reais. Por outro lado, a RNA se mostrou deficiente durante a simulacéo
com dados iniciais distantes dos ultimos dados fornecidos para o treinamento. Tal
deficiéncia pode estar ligada ao método de algoritmo escolhido para o treinamento ou
ainda, a real necessidade de treinamento em tempo real pode contribuir para um
problema classico no treinamento de redes neurais quando existe um excesso de
treinamento, também conhecido na literatura como overfitting. Esta abordagem
alterativa pode ser util para controladores baseados em modelo nao lineares, desde
gue nao as acdes de controle implementadas pelo controlador ndo possuam grande
variacdo em um curto espaco de tempo.
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