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Abstract — Este artigo apresenta o projeto de um
sistema de inferéncia nebuloso para geracgao de set-points.
Aplicado a um processo nédo-linear e multivariavel que
utiliza o controle regulatério implementado no SLC 5/03
da Allen Bradley. A inferéncia dos set-points é realizada
em um computador denominado “ Controle Avancado” e
transmitido para o sistema supervisorio através da Rede
Ethernet, de tal forma que a estrutura fisica previamente
existente ndo precisa ser alterada. Os resultados préticos
da implementagdo em tempo real, sdo apresentados no
final deste artigo.
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I. INTRODUCAO

A necessidade de se controlar sistemas e processos fisicos
existe desde tempos remotos. O controle manual, primeira
forma de controle utilizada pelo homem, e ainda presente em
Mmuitos processos, apresenta a necessidade de um operador
humano que deve conhecer o sistema e ter razoavel
experiéncia e habilidade. Com o crescente aumento no grau
de sofisticacéo das atividades humanas surgiu o interesse e a
necessidade de automatizar ou  semi-automatizar
determinados processos, isso foi possivel a partir do
desenvolvimento cientifico e tecnoldgico, que dentre os
diversos conhecimentos nos trouxe as teorias classicas de
controle [1].

Contudo, com o avango da tecnologia, os sistemas e
processos ficaram ainda mais complexos, tornando ineficaz
ou até mesmo impossivel a utilizagdo dos controladores
convencionais obtidos a partir da teoria cléssica. Isso
desencadeou uma busca por novos métodos e estratégias de
controle tais como: controle multivaridvel, controle
adaptativo, controle preditivo e sistemas de controle
inteligente [2].

A utilizagdo de sistemas inteligentes em controle tem
despertado grande interesse nos Ultimos anos [3]. Dentre as
técnicas mais utilizadas estdo a Logica Nebulosa (“fuzzy”)
teoricamente, desenvolvido por Zadeh [4] e explorada por
Mandani [5] em 1970. As aplicagbes da Logica Fuzzy
tiveram inicio no Japdo [6]. Os sistemas Neuro-Fuzzy estéo
entre os sistemas hibridos mais pesquisados na atualidade
como pode ser observado nos trabalhos [9], [10], [11]-[14].

Este artigo trabalha com essas técnicas, para ©
desenvolvimento de um sistema neuro-fuzzy para a
inferéncia de set-points para um sistema de nivel
multivaridvel e ndo-linear controlado por PIDs (Controle
Regulatério).

II. ESTRUTUA FiSICA

A infra-estrutura utilizada foi montada para o projeto
“Controle Avancado Aplicado a Processos Industriais de
Petr6leo e Gas’, aprovado no Edital CTPETRO/CNPq
01/2003. O Controlador Légico Programavel (CLP) utilizado
€ 0 modelo SLC 5/03 da Allen Bradley que se comunica com
0 supervisorio através da porta de comunicacdo RS-232 [8]
como descritos nafigura 1.
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Fig. 1. Estrutura Fisica do Projeto Controle Avangado.

A estrutura do processo corresponde a um sistema de
tanques acoplados da Quanser [15], modificado, com dois



motores que funcionam independentes um do outro, Figura 2,
de tal maneira que o sistema se torna multivariavel.

(A) ©
Fig. 2. Sistema de Tanques (A), Bombas (B) e 0 Médulo de
Poténcia (C) paraacomunicagdo com CLP.

As bombas e os sensores de nivel comunicamse com o
CLP através de um modulo amplificador de poténcia, UPM
2405-240, também da Quanser [15]. Os niveis, em
centimetros, séo transmitidos para o CLP através de um sinal
de tensdo, com fator de escala de 1v/6,25 cm. Ja o sinal de
controle em volts, gerado no CLP, é transmitido para as
bombas amplificado em cinco vezes.
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Fig. 3. Sistema de Tanques e bombas.

O Sistema Supervisorio foi o Intouch, mostrado na Figura
3. Trata-se de um software que proporciona a supervisio de
um processo, sendo o responsavel pela comunicagdo com o
CLP [8]. Néele é realizada a supervisao dos parametros do
controle regulatério que se apresentam previamente
sintonizados. No sistema supervisorio existe a possibilidade
do operador escolher: 0 ajuste manual do set-point ou aquele
gerado pelo mecanismo de inferéncia neuro-fuzzy, onde o
seu processamento se encontra no computador denominado
“Controle Avangado” daFigura 1.

[11. MECANISMO DE INFERENCIA

A. Introdugdo

O sistema de tanques simula uma unidade de producéo
que utiliza os niveis dos tanques para o controle total da
producdo e da concentragdo. O desenvolvimento do
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mecanismo de inferéncia neuro-fuzzy baseou-se em
heuristicas que relaciona uma producdo e uma concentracao,
ambas hipotéticas, com os niveis desejados para 0s tanques
(set-points).
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Fig. 4. Sistema Controle Avancgado.

Na Figura 4 o primeiro bloco tem como entradas a
producéo e a concentragdo e como saidas os valores de set-
points para o controle regulatério.

A figura 5 descreve o diagrama de blocos da figura 4 com
arepresentacdo do sistemade nivel.
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Fig. 5 — Diagrama do sistema de controle avangado.

A tabela 1 descreve as formulas (5), (7) e (8) dafiguras
que foram modelados para gerar o nivel do tanque 1 e 2 do
sistema de controle em cascata com acoplamento.

Tabela 1 - Formulas no regime permanentepara o sistema de tanques.

A) FORMULARIO
A.7] CONCENTRACAQ: | A.2] PRODUCAD: 23] NIVEL:
V, =V, +Vy, M | P=F2, F1?
L= @
c, Y @ | Fln=F1,, '
v, 2
L =T @
c, =E ) F1,=CF2,, () - zgag
v
F2, :(T_Cf onur
C,+C, =1 4) |6
Em que:

V representa o volume dos tanques,
C aconcentragado hipotética;

F avazdo dos tanques;

g agravidade;

a orificio davazéo para cadatanque.

A Figura 6 descreve o comportamento da saida do tanque

1 em relagé@o a producéo e a concentragdo comportando-se
como uma relagdo quadrética.



Fig. 6. Comportarnéﬁto da saida do tanque 1.

A Figura 7 descreve o comportamento da saida do tanque
2 comportando-se com uma bi-quadratica com um ponto de
selaem relagdo a producdo e a concentragao.
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Fig. 7. Comportamento da saida do Tanque2.

Os conjuntos fuzzy sdo utilizados para representar
conceitos vagos, imprecisos ou incertos [2], [16], [17].
Utilizou-se a priori os sistemas fuzzy para representar o
conhecimento do especialista e interpolar decisfes a partir de
entradas contendo incertezas. A Figura 8 mostra a
implementagdo do sistemano Simulink/Matlab.

alxl

==

il ) it

Figura 8 — Sistema de controle de nivel - MIMO.

Bloco amarelo: representa a Produgdo com uma faixa de
[0-43] cnP/s;

Bloco azul: representa a Concentragdo [0-100] %;

Bloco laranja: representa o Gerador de set-points (SPs) e
diz respeito a légica das geragdes de set-points que estdo
ligados com o bloco cinza

Bloco cinza: contém toda a légica dos controladores
classicos para se chegar aos niveis desgjados inferidos
pelo bloco laranja, alem da dindmica

A partir dos resultados simulados conclui-se que o gjuste
dos parémetros manualmente néo foi satisfatério. Observe os
resultados na Figura 9.

Fig. 9. Relagéo da Producéo versos: Concentragdo fuzzy.

A Figura 9 mostra o resultado da relagdo quadrética a
partir do ajuste de parametros fuzzy.

Fig. 10. Relagdo da Producéo versos Concentragdo fuzzy.

A Figura 10 mostra os resultados, ainda insatisfatrios de
exaustivas tentativas para gjustar manualmente um sistema
fuzzy do tipo Sugeno proposto por Takagi-Sugeno (1985) e
Sugeno& Kang(1988)[ 18], onde os resultados atestam a
necessidade de aplicagfes de ferramentas de auto-sintonia,
como é o caso das técnicas neuro-fuzzy [21],[22].

B. Estrutura ANFIS

O sistema neuro-fuzzy escolhido foi o sistema criado por
J. S Roger Jang chamado ANFIS (Adaptive Network-based
Fuzzy Inference System) [20] que faz uma adaptacdo dos
valores de entrada e saida para uma base de regra que
interliga todas as entradas e saidas, formando assim uma base
de regras robusta que cria um sistema de inferéncia fuzzy que
contemplatodas as possiveis entradas.

Os sistemas neuro-fuzzy podem ser analisados como
sistema de inferéncia nebuloso, implementados sob a
arquitetura das redes neurais. O objetivo fundamental é obter
as vantagens da |6gica nebulosa no que respeita ao processo
de raciocinio, e com a capacidade de aprendizagem das redes
neurais [19]. A estrutura do ANFIS da Figura 11 é baseada
no model o Takagi-Sugeno de primeiraordem[18].
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Fig. 11. Estruturado ANFIS.

Considerando os seguintes exemplos de regra de um
modelo Takagi-Sugeno de primeira ordem para sistemas
fuzzy. Tendo duas variaveis de entrada x ey, uma saida f e
as seguintes regras:

Regral: SExéA; ey éB1ENTAO fi=px+qy+r;
Regra2: SEx é A, ey €B2 ENTAOT ;= px+ qy+r>

B1 =
M1 i i wl Y=
PrX, +Q X,

_ Wiy
A k -y = z= Witwz
Az I B2 W2 yz
X *x
- > pz°X,tQe" X, tn
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Fig. 12 - Sistema de Inferéncia TS de primeira ordem.

Sabendo que o modelo TS é abase de da estrutura ANFIS,
€ sugerido que os prametros p, q e r sgjam identificados
através do método de estimagao por (LSE — Estimator Least
Square [7]) de acordo com 0s seguintes passos [20] :

Camada 1° - Calcula o grau de pertinéncia com que as
entradas satisfazem os valores ou termos lingdisticos
associado a estes nos.

w, = my, (X)my; (y),i =1,2. (1)

Camada 2° - Cada n6 desta camada corresponde a uma
regra e calcula com que grau 0 consegilente da regra esta
sendo atendido, ou sgja, sdo as implicagdes das premissas.

W EG AW 6N F(6Y) p wf +wf, (2)

oy = e oy v y) W,

Camada 3° - Esta camada realiza uma normalizacao dos
valores da camada anterior.
w =" 3
w, + W,
Camada 4° - Nesta camada as saidas dos neurbnios sao
calculados pelo produto dos valores dos conseqguientes da
regra.

Camada 5° - Os nos desta Ultima camada calculam a saida
do ANFIS. Podendo ser rescrito como:

f=wf,+W,f, 4

_>

Esta estrutura pode ser treinada por qualquer mecanismo
de aprendizagem empregado nas RNAs. Neste trabalho o
treinamento foi realizado emduas etapas:

Etapa 1: Os par@metros dos antecedentes ficam fixos e
0s conseqlientes sao ajustados pelo método dos Minimos
Quadrados;

Etapa 2 — Os parémetros dos consequientes ficam fixos e
0s antecedentes sdo agustados pelo agoritmo
backpropagation.

IV. RESULTADOS

Através de simulagBes obtiveramse 0s resultados has
figuras para 0 mecanismo de inferéncia neuro-fuzzy. As
Figuras 13 e 14 descrevem as fungdes de pertinéncias (MFs)
dos antecedentes antes e depois do treinamento.
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Fig. 13(A). Pertinéncias da Produg&o antes do treinamento.

A Figura 13(A) apresenta cinco pertinéncias espacadas
igual mente antes do treinamento do tipo gaussianas.
WFs finais da P
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Fig. 13(B). Pertinéncias da Producéo depois do treinamento.

A Figura 13(B) mostra o gjuste das pertinéncias apos o
treinamento do sistema neuro-fuzzy.
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Fig. 14(A). Pertinéncias da concentracéo antes do treinamento.

A Figura 14(A) e 14(B) descrevem as MFs da
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Fig. 14(B). Pertinéncias da concentracdo depois do treinamento.
Ap6s 0 ajuste das premissas e dos conseqglentes

obtiveram-se os treinamentos como observados nos gréaficos
dasFiguras 15 e 16 com as respectivas curvas de erro.

Fig. 15 Curva de treinamento referente ao tanque 1.
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Fig. 16. Curvado erro do tanque 1
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Fig. 17. Curvade treinamento referente ao tanque 2.
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Fig. 18. Curvado erro do tanque 2.

Testes préticos com o mecanismo de inferéncia sdo
apresentados na Tabela 1 para alguns valores de producéo e
concentracdo escol hidos de uma forma néo-linear.

Tabela 1- Dados gerados pelo mecanismo de inferéncia neuro-fuzzy onde

(D) significa desgjado e (M) medido.

P C |LLD) | L2(D) | L1M) | L2(M) [ Erro(L1%) | Erro(L2%)
18.00 [ 9800 [ 503 [ 520 | 5.00 [ 5.00 0.61% 3.92%
2470 | 5580 | 3.03 | 9.79 | 2.78 9.65 8.37% 1.52%
36.90 | 89.50 | 17.49 | 21.87 | 17.30 | 21.62 1.08% 1.14%
42.30 | 60.00 | 10.36 | 28.74 | 10.20 | 28.61 1.54% 0.45%
3240 | 2540 | 1.09 | 1686 [ 1.40 | 16.76 | -28.20% 0.59%

4.33 [ 46.78 [ 0.065 [ 030 | 0.10 | 050 53.85% 66.67%
2924 | 7715 | 8.00 | 1375 | 820 | 13.30 0.34% 3.27%
3254 | 8742 | 1300 | 17.00 [ 13.00 | 17.00 0.00% 0.00%
38.00 [ 3059 | 2.17 | 2315 | 220 | 23.10 1.38% 0.22%
40.75 | 99.61 | 26.50 | 26.80 | 26.50 | 26.90 0.00% 0.37%
4248 | 1000 | 28.98 | 28.99 | 29.00 [ 29.00 0.07% 0.03%
2588 | 70.19 | 530 | 10.75 | 550 | 10.80 3.77% 0.47%
28.27 | 9245 | 10.96 | 12.86 | 1100 | 12.90 0.36% 0.31%
31.23 | 5329 | 4.45 | 1566 | 450 | 15.80 1.12% 0.89%
1199 [ 3865 | 0.34 [ 2.31 | 050 250 47.06% 8.23%
34.58 1 99.36 | 18.96 | 19.20 | 20.00 | 18.00 5.49% 6.25%
1570 [ 2746 | 030 [ 390 [ 0.34 | 450 13.33% 15.38%
2356 | 5707 | 290 | 892 [ 2.00 | 850 31.03% 4.71%
2746 [ 7399 | 700 | 1213 | 7.00 | 12.80 5.64% 5.52%
19.84 [ 4203 [ 1.12 [ 630 | 150 6.85 33.93% 8.73%
2387 | 7333 | 492 | 9.16 | 5.01 9.62 1.83% 5.02%
1185 [ 8362 | 150 | 2.15 [ 1.56 2.00 4.00% 6.98%

782 | 6728 | 044 | 098 | 050 1.00 13.64% 2.04%
28.00 | 76.00 | 730 | 1259 [ 6.45 | 11.92 11.66% 5.32%

A Tabela 1 nos mostra que 0 mecanismo informou os set-
points desejados ocorrendo erro devido as incertezas dos
sensores, ruido e ndo-linearidades do sistema e do controle

regulatorio.




Fig. 12. Sistema completo com supervisorio, CLP e processo.

A Figura 12 demonstra o funcionamento global do sistema
envolvendo o mecanismo de inferéncia, o supervisorio, o
controle regulatorio (CLP) e 0 processo.

V. CONCLUSAO

Este artigo apresenta a implementacdo de um mecanismo
de inferéncia neuro-fuzzy que permite a representacéo do
conhecimento de uma forma a estruturar as regras que
compdem o modelo Takagi-Sugeno.

O Sistema de inferéncia proposto mostrou ser capaz de
auxiliar ou mesmo substituir operadores humanos na
construcdo em tempo real de relacdes entre especificacbes de
processo (producdo e concentracdo) e variaveis controladas
(niveis). O mecanismo de aprendizado mostrou-se eficiente.

Em todos os casos implementados a resposta do ANFIS se
aproximou muito da resposta real. Devido a deficiéncia do
controle regulatério, no entanto, para as situagdes em que o
sistema neuro-fuzzy néo apresenta uma resposta t&o proxima
dareal, elaacompanha aforma da saida esperada.

Trabalhos futuros deveram investigar uma forma de
suprir essa deficiéncia através do préprio mecanismo de
inferéncia.
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