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Abstract— This paper proposes the implementation of a controller based on artificial neural networks to
control a multivariable process in an industrial didatic plant using MATLAB and OLE for Process Control
protocol. The control strategy is validated through practical experiments and the results are compared with a

classical PI controller.
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Resumo— Neste trabalho é proposta a aplicagdo de um controlador baseado em redes neurais artificiais para
controle um processo multivaridvel em uma planta didatica industrial utilizando o software MATLAB e protocolo
OLE for Process Control. A estratégia de controle foi validada através de experimentos praticos e os resultados

sdo comparados com um controlador PI cléssico.
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1 Introducao

A teoria de controle para sistemas multivaridveis
encontra varias aplicagoes em diversas areas, en-
tre elas a roboética, processos industriais, maqui-
nas elétricas, tecnologia espacial, processos qui-
micos, entre outros. Na pratica, a maioria dos
sistemas possuem caracteristicas multivariaveis e
nao-lineares. Tais sistemas apresentam uma difi-
culdade de controle devido ao acoplamento exis-
tente entre seus valores de entradas e saidas (Ge
e Wang, 2004).

Uma das maneiras mais simples de se con-
trolar os sistemas MIMO (Multiple-Input Multi-
ple Output) consiste na a utilizagdo de controla-
dores PID (Proporcional Integral Derivativo) indi-
viduais para cada varidvel a ser controlada (con-
trole multi-loop). Para se obter bons resultados
é necessario que as varidveis nao sejam acopladas
(o que raramente ocorre) e os controladores PID
sejam bem sintonizados,(Maciejowski, 1989) apud
(Duarte et al., 2001).

Nos tltimos anos pesquisadores desenvolve-
ram trabalhos relacionados com estratégias de
controle para sistemas MIMO utilizando-se de sis-
temas inteligentes. A aplicagdo de Redes Neu-
rais Artificiais (RNAs) e sistemas Fuzzy ocorrem
devido ao fato de ambos se comportarem como
aproximadores universais de fungées (Lin e Lian
(2009); Peng e Dubay (2012)).

Neste trabalho é proposto um controlador ba-
seado em uma RNA para controlar um processo
MIMO envolvendo nivel e temperatura. A RNA
serd treinada a partir dos dados coletados de en-

saios que utilizam-se da estratégia de controle
multi-loop para controlar o processo. Apds a rede
ser treinada, o controlador baseado em RNA atua
sobre o processo buscando levar em conta as nao-
linearidades do processo e garantir uma melhor
resposta do sistema.

O trabalho estd organizado da seguinte ma-
neira: A Secdo 2 apresenta uma breve abordagem
sobre controle multivaridvel. Na Secao 3 é apre-
sentada a planta didatica industrial e o processo
multivaridvel desenvolvido neste trabalho. Na Se-
¢ao 4 é abordado o controle do processo multiva-
ridvel, a coleta dos dados e o treinamento da rede
neural. Por fim, nas Secoes 5 e 6, sao apresentados
os resultados e as conclusoes deste trabalho.

2 Controle Multivariavel

O objetivo dos sistemas de controle é fazer com
que um dado conjunto de varidveis de um pro-
cesso se comporte de uma maneira especifica no
dominio do tempo ou da frequéncia. Através da
acao das variaveis manipuladas, estas devem agir
sobre o processo escolhido, com o interesse de con-
trolar o comportamento das varidveis do processo
(Albertos e Antonio, 2003).

Considerando que o processo a ser controlado
seja linear, existem ferramentas e técnicas que fa-
cilitam a sua modelagem. FEntretanto, quando o
processo possui caracteristicas nao-lineares, obter
o modelo matematico que descreve este sistema se
torna mais dificil (Soloway e Haley, 1996). Para
processos industriais, o modelo pode ser obtido a
partir do tratamento das medidas coletadas a par-



tir de uma realizacao experimental. O modelo fi-
nal é uma forma do conhecimento da relagao exis-
tente entre os sinais de entrada e de saida, carac-
terizada no processo fisico pela funcao de transfe-
réncia (Coelho e Coelho, 2004).

O controle descentralizado objetiva controlar
plantas multivaridveis através de uma decompo-
sicdo em malhas de controle SISO (Single-Input
Single-Output). Tal abordagem apresenta como
vantagem a facil implementagcao e sintonia do con-
trolador se existir um numero suficiente de senso-
res e atuares inseridos no processo. Esta aborda-
gem, também conhecida como multi-loop, pode-se
tornar uma solugao atraente. Entretanto, pode
nao funcionar para sistemas que possuam suas
varidveis fortemente acopladas (Albertos e Anto-
nio, 2003).

Devido as suas nao-linearidades, na maioria
dos casos os sistemas MIMOS sao de dificil mo-
delagem. Essa dificuldade é refletida no controle
do sistema. Devido a isso, a utilizagao de estra-
tégias de controle com algum grau de inteligén-
cia vém sendo consideradas (Duarte et al., 2001).
Um dos problemas da utilizacao de sistemas Fuzzy
para o controle de sistemas MIMO é que o niimero
de regras de controle e esforco computacional au-
menta exponencialmente com o acréscimo de va-
ridveis envolvidas no processo (Lin e Lian, 2009).

As RNAs tém sido bastante exploradas na
identificagao de sistemas dindmicos nao-lineares,
devido a habilidade de aproximar complexos ma-
peamentos nao lineares (Azevedo et al., 2000). Em
Duarte et al. (2001) o controle de um processo
MIMO é realizado através de trés RNAs: uma
rede para o controlador, outra rede como preditor
e a ultima é utilizada como identificadora. Os re-
sultados obtidos neste trabalho se mostraram tao
bons quanto outros resultados obtidos por outras
técnicas de controle.

3 Planta Didatica Industrial

A planta didética industrial SMAR PD-3 foi de-
senvolvida para representar de forma simples e ob-
jetiva a operacao de diversas malhas de controle
que podem ser implementadas em uma planta in-
dustrial real. Utilizando os mesmo instrumentos
de campo e aplicativos de software para configu-
ragao e operacao que sao desenvolvidos para apli-
cagoes em larga escala (SMAR, 2012). A Figura
1 mostra a planta didatica instalada nos labora-
térios da UTFPR, campus Cornélio Procépio.

As malhas de controle da planta diddtica bus-
cam reproduzir caracteristicas de processos fabris.
O fabricante fornece algumas estratégias de con-
trole previamente implementadas nos controlado-
res da planta. Tais controladores estao inseridos
em uma rede de comunicacao industrial, a rede
Profibus (Silva et al., 2012).

Com o auxilio da tecnologia OPC' e da toolbox
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Figura 1: Planta Didatica SMAR PD-3.

do MATLAB (OPCtool), é possivel acessar todas
as TAGs internas da rede Profibus. Dessa ma-
neira, pode-se controlar o percentual de abertura
das valvulas, os status das bombas, coletar valores
de transmissores de maneira periédica, entre ou-
tras possibilidades. Portanto, é possivel desenvol-
ver novas malhas de controles anteriormente nao
abordadas pelo fabricante, e, aplicar algoritmos
de controle mais abrangentes do que as estraté-
gias de controle envolvendo programagao Ladder.
Entretanto, toda a programacao e restrigoes sal-
vas internamente na memoria do controlador da
planta continuam atuando sobre o processo. De-
vido a este fato, deve-se conhecer tais restrigoes
para que nao ocorra agoes inesperadas durante os
ensaios.

Neste trabalho, serd abordado o controle de
um processo MIMO anteriormente nao implemen-
tado pelo fabricante da planta didatica industrial.

O objetivo deste trabalho consiste em contro-
lar a0 mesmo tempo o nivel do tanque e a tempe-
ratura do fluido dentro do tanque 1 apresentado
na Figura 1.

Entretanto, hd uma restricao de funciona-
mento imposta pelo fabricante do equipamento,
visando a seguranga contra possiveis danos aos
instrumentos. Para que nao haja danos nas re-
sisténcias de aquecimento, essas sé podem ser aci-
onadas quando o nivel do tanque atingir o limite
minimo de aproximadamente 95%. Caso contra-
rio, o acionamento das resisténcias é inibido auto-
maticamente. Portanto, para realizar o controle
de temperatura e nivel de maneira simultanea, o
nivel medido no tanque 1 deve ser de pelo menos
95%.

Em Lopes et al. (2012), um estudo relacio-
nado ao controle de nivel em uma planta similar a
utilizada neste trabalho, concluiu que tal processo
pode ser considerado nao linear com dinamica as-
simétrica. Ou seja, a resposta a um estimulo do
tipo degrau na entrada possui um crescimento ra-
pido no inicio e lento préximo a regiao de estado
estaciondrio. Tal caracteristica torna a modela-
gem utilizando técnicas baseadas na curva de rea-



¢a0 nao fidedignas ao processo real. Devido a isso,
o processo de sintonia de controladores PID tam-
bém é prejudicado, pois sao baseados no modelo
matematico que descreve o processo. Consequen-
temente, o controlador pode apresentar resultados
insatisfatorios durante o controle do processo.

4 Controle de um Processo Multivariavel
utilizando RNAs

4.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais sao modelos computacio-
nais inspirados no sistema nervoso de seres vivos.
Possuem a capacidade de aquisi¢cao e manutengao
do conhecimento e podem ser definidas como um
conjunto de unidades de processamento, carateri-
zadas por neurdnios artificiais (Silva et al. (2010);
Haykin (2009)).

As redes Percepton Multicamadas (PMC), di-
ferentemente do Perceptron simples, proposto por
Rosenblatt (1958), possuem além da camada de
entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma,
camada de saida. O processo de treinamento desta
rede é supervisionado e baseado no algoritmo co-
nhecido como backpropagation. O treinamento
consiste em duas etapas distintas: a etapa forward
e a etapa backward.

Na etapa forward os dados de entrada sao
apresentados a rede e sao propagados até os neuro-
nios de saida, que produzem os resultados da rede.
Em seguida, estes resultados sao comparados com
os resultados desejados. A diferenca entre os re-
sultados obtidos e os resultados desejados sao uti-
lizados na etapa backward, onde as matrizes de
pesos sinapticos sao atualizadas com o objetivo de
tornar a saida da rede cada vez mais proxima da
saida desejada (Silva et al. (2010); Haykin (2009)).

Devido a sua capacidade de mapear proces-
sos por intermédio de exemplos, as redes PMC
se tornam candidatas a muitas aplicagoes em que
as Unicas informagoes disponiveis se resumem a
uma colecdo de dados de entrada e saida (Silva
et al., 2010).

Desta forma, utiliza-se um controlador base-
ado em redes neurais para operar tal processo, pois
0 mesmo nao necessita de um modelo matematico
previamente conhecido da planta. Utiliza-se uma
rede PMC devido a sua capacidade de se com-
portar como aproximadora universal de funcoes.
Através de dados coletados, a PMC sera treinada
de maneira off-line e os valores de pesos sinap-
ticos obtidos apds o treinamento serao utilizados
para realizar o controle do processo utilizando o
software MATLAB juntamente com a tecnologia

OPC.

4.2 Coleta e Tratamento dos Dados

Para realizar a coleta dos dados, foi utilizada a ar-
quitetura de controle conhecida como multi-loop,

conforme ilustra a Figura 2. Cada varidvel a ser
controlada possui um controlador PID exclusivo,
cada qual com seus respectivos valores de ganho,
setpoint e a acao de controle.
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Figura 2: Arquitetura de controle para um pro-
cesso multivaridvel baseada em dois controladores
PID em paralelo.

Através de ensaios em malha aberta, foram
encontradas as fungoes de transferéncias que des-
crevem de maneira individual os processos de ni-
vel e temperatura. As Equagoes 1 e 2 representam
as fungoes de transferéncias do sistema de nivel e
temperatura, respectivamente.
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Apés a identificacdo dos sistemas, foram re-
alizadas as sintonias dos controladores da Figura
2 por métodos apresentados por Carmo (2006).
Opta-se pela escolha de controladores do tipo PI.
A partir disto, foram realizados diversos ensaios
no processo proposto, afim de coletar dados para
serem utilizados no treinamento da RNA.

Por se tratar de um sistema dinamico, a coleta
dos dados foi realizada em tempo real via OPC.
Através de varios ensaios para diferentes valores
de setpoint de temperatura e nivel, foram coleta-
dos dados instantaneos das varidveis de entrada e
seus respectivos valores de saidas.

Foram escolhidos como varidveis de entrada
os valores de setpoint, o erro da varidvel medida
em relagao ao setpoint desejado e o erro atrasado
em quatro amostras. Como a taxa de atualizacao
dos valores coletados pelo OPC é maior do que a
taxa de atualizacao da planta didédtica industrial,
os valores lidos podem ser repetidos. Utilizando-
se de um atraso de quatro amostras, observa-se
que os valores de erro atual e erro atrasado nao se
repetiam. A nova arquitetura de controle é apre-
sentada pela Figura 3.

As varidveis de saida escolhidas foram as a¢bes
de controle que atuam sobre o processo. Para o
controle de nivel o percentual de abertura da val-
vula foi considerada e no controle de temperatura
o percentual de poténcia fornecida para as resis-
téncias de aquecimento.

Acrescentando uma amostra atrasado no
tempo do erro do sistema, é possivel saber qual o
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Figura 3: Arquitetura de controle para um pro-
cesso multivaridvel baseada em uma rede neural.
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comportamento do sistema, ou seja, se o erro esta
aumentando ou diminuindo em relagao & amostra
anterior. Tal informagao é primordial para um
bom comportamento do controlador.

Ao total foram realizados 18 ensaios, separa-
dos em dois grupos: grupo A, com 12 ensaios e
grupo B, com 6 ensaios. Os ensaios do grupo A fo-
ram realizados variando-se o setpoint de nivel até
que se atingisse o valor de 100% do nivel. Nestes
ensaios, o sistema de temperatura é inibido devido
a restricao imposta pelo fabricante, citada anteri-
ormente.

Os ensaios do grupo B foram realizados a par-
tir do momento em que o valor medido de nivel
estivesse acima de 95%. Com isso, os valores de
setpoint de temperatura foram variados em 1°C e
2°C em relagao a temperatura ambiente, para um
valor de nivel constante.

Ao término dos ensaio, os dados coletados de-
vem passar por um pré-processamento com a fi-
nalidade de minimizar redundancias e reduzir a
complexidade dimensional dos sinais de entrada
da rede (Silva et al., 2010). Em média, cada en-
saio realizado coletou cerca de 800 amostras ins-
tantdneas das variaveis de entrada e suas respec-
tivas saidas. Os ensaios do grupo A foram sub-
amostrados em 40 amostras e os ensaios do grupo
B foram sub-amostrados em 60 amostras. Foi rea-
lizado um processo de sub-amostragem onde 70%
dos dados foram sub-amostrados no periodo tran-
sitério do sistema e os 30% restantes foram sub-
amostrados em regime estacionario. O periodo
transitério foi privilegiado em relagao ao periodo
estaciondrio pois 0 mesmo apresenta maiores va-
riagoes na variaveis medidas.

Ao total foram sub-amostradas 860 amostras
das varidveis de entradas e seus respectivos valo-
res de saida. Os valores de entrada e de saida das
amostras devem ser normalizados em relagao as
fungoes de ativacao utilizadas para evitar as re-
gices de saturacao das mesmas e incrementar o
desempenho do treinamento (Silva et al., 2010).

4.8 Treinamento e Valida¢do da RNA

O PMC tem a capacidade aprender através de
exemplos mapeando o comportamento de um pro-
cesso baseando em medicoes realizadas em suas
entradas e saidas. A fase de treinamento é res-
ponsavel por realizar o ajuste dos pesos sinapti-

cos através do treinamento baseado no algoritmo
backpropagation e a fase de validagao é responsa-
vel por comparar os valores de saida da RNA ja
treinada com os valores reais desejados.

Portanto, os dados coletados foram separa-
dos em duas classes: treinamento e validacdo. A
classe de treinamento é composta por 704 amos-
tras (80%) e a classe de validagao possui 176 amos-
tras (20%). Os valores minimos e méximos de to-
das as varidaveis devem fazer parte da classe de
treinamento.

Foram propostas trés diferentes redes. A Ta-
bela 1 mostra as principais caracteristicas ado-
tadas para a fase de treinamento. Todas as re-
des possuem dois neuronios em sua saida. Cada
neurdnio é responsavel por determinar qual sera a
acao de controle que ird atuar nos em cada atuador
do processo. Ou seja, um neurdnio ird determinar
qual serd o percentual de abertura de valvula e o
outro qual serd o percentual de poténcia que sera
fornecida as resisténcias.

Tabela 1: Parametros das RNAs.

Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3
Arquitetura PMC PMC PMC
Treinamento SV SV SV
Algoritmo de BP BP BP
Treinamento

Precisao 10~ 7 107 10~8
N° de Camadas 1 1 1
Escondidas
Neuroénios na 15 20 18
camada escondida
Neuronios na 2 2 2
camada de saida
Funcao de Ativagao  Logistica  Logistica  Logistica
camada escondida
Fungao de Ativagao  Logistica  Logistica  Logistica

camada de saida
PMC - Perceptron Multicamadas

SV - Supervisionado
BP - Backpropagation

Em todas as redes o processo de treinamento
adotou uma taxa de aprendizado de n = 0,01 e
o termo momentum no valor de a = 0,8. A Ta-
bela 2 apresenta uma comparagao dos resultados
obtidos apds o treinamento e também o resultado
apresentado em cada rede ap0s a fase de validagao.

Tabela 2: Desempenho das RNAs apds fases de
treinamento e validagao.

Tipo Rede 1 Rede 2 Rede 3
Quant. Epocas 6447 6275 31762
EQM 2,6-10° 2,7-100°  1,6-10°
Erro Médio (%)
Saida 1 3,1533 3,2510 2,0178
Saida 2 3,1308 3,2888 2,3666

EQM - Erro Quadratico Médio

A rede que apresentou o melhor resultado foi
a Rede 3. Apesar de ndo ser a rede que possui o
maior ntimero de neurdnios, é a rede que apresen-
tou a maior precisao apoés de treinamento e o me-
nor erro relativo entre as saidas obtidas em relagao
as saidas desejadas. Porém, a rede 3 necessitou de



cerca de 30 mil épocas de treinamento para con-
vergir, enquanto as demais apresentaram um valor
aproximadamente cinco vezes menor. Entretanto,
como o treinamento foi realizado off-line, tal fato
nao tem influéncia direta no controle do processo.
Considera-se o erro médio apresentado na fase de
validagdo como o critério mais importante para
avaliar qual é o melhor treinamento.

5 Resultados Experimentais

Utilizando-se das matrizes de pesos sinapticos ob-
tidas pelo treinamento da Rede 3, o controlador
baseado em RNA foi implementado no software
MATLAB. As mesmas variaveis de entrada cole-
tadas para o treinamento da rede devem ser cole-
tadas em tempo real para o controle do processo.
Um ponto importante para que o controlador fun-
cione da maneira esperada é normalizar os dados
com os mesmos coeficientes adotados na fase de
tratamento dos dados.

As varidveis coletadas devem ser organizadas
em uma matriz da mesma maneira como foram
na fase de coleta e tratamento dos dados. O con-
trolador multiplica essa matriz pelas matrizes de
pesos sindpticos ajustadas na fase de treinamento
e retorna uma matriz contendo os valores normali-
zados das varidveis de controle que atuam no pro-
cesso.

As Figuras 4 e 5 mostram os resultados ob-
tidos pelo controlador proposto. O setpoint de
nivel foi escolhido em 60%. A Figura 4 apresenta
a comparacao entre o sistema proposto com o sis-
tema controlado por um controlador PI conven-
cional. Ambos conseguem alcancar a referéncia.
Entretanto, o controlador PI apresentou uma pe-
quena variagao em relacao ao valor de referéncia,
enquanto o controlador neural nao apresentou esta
variacao.

Nivel (%)

i I i
0 50 100 150 200
Tempo (s)

Figura 4: Resposta do sistema para um setpoint
de Nivel em 60%.

A Figura 5 mostra o comportamento da va-
ridvel manipulada do sistema. Percebe-se que o
controlador neural exige uma menor variagao da

valvula de controle. Quando o sistema atinge o
setpoint a vélvula praticamente entra em regime
estaciondrio. Ja a variacao apresentada pelo con-
trolador PI pode ser prejudicial para o sistema,
pois o atuador é mais exigido devido a grande va-
riagao apresentada, podendo apresentar desgaste
mecanico com o passar do tempo.

Abertura de Valvula (%)

Figura 5: Acao de controle do sistema para um
setpoint de Nivel em 60%.

As Figuras 6 e 7 apresentam a resposta do
controlador para o controle de nivel e tempera-
tura. Inicialmente o setpoint de nivel de ambos
sistemas foi alterado para 100% e o setpoint de
temperatura foi alterado para 29°C. Assim que o
sistema atinge a marca de 95% de nivel, o aqueci-
mento das resisténcias é liberado, atuando sobre o
processo. O valor de setpoint de nivel foi variado
para 96% em um primeiro momento e para 98%
em um segundo momento, para ambos sistemas.
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Figura 6: Resposta de nivel e sua agao de controle
para trés diferentes valores de nivel.

O controle neural apresentou uma resposta
cerca de trés vezes mais rapido em relagao ao con-
trole PI. A Figura 7 ilustra tal fato, uma vez que
as resisténcias s6 podem atuar no processo quando
0 mesmo atinge 95% do nivel do tanque. O con-
trolador neural atinge o setpoint mesmo quando
este foi alterado.
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Figura 7: Resposta de temperatura e sua agao de
controle para trés diferentes valores de nivel.

Na Figura 7 é ilustrado o processo o compor-
tamento da temperatura da mistura no tanque.
Mesmo com a variacao do nivel, a temperatura do
tanque ficou préxima do setpoint desejado, com-
provando a robustez do controlador para esta si-
tuagao.

6 Conclusao

Neste trabalho foi apresentada uma estratégia de
controle baseada em RNA. Os dados para o treina-
mento da RNA foram coletados através de ensaios
utilizando-se controladores PI.

A escolha por uma estratégia de controle ba-
seada em RNA, como a utilizada neste trabalho,
deve ser feita apés uma andlise profunda sobre o
processo. O controlador neural apresentou me-
lhores resultados do que o controlador PI. A va-
riavel manipulada foi muito menos exigida no con-
trole neural do que no controle convencional. Po-
rém, s é possivel garantir esta vantagem quando o
processo estd dentro do dominio utilizado no trei-
namento. Para processos suscetiveis a distirbios
externos, que nao sao previstos na fase de trei-
namento da RNA, o controlador neural pode nao
apresentar a robustez necessaria se recuperar e ga-
rantir o controle do processo.
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