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Resumo. Este trabalho apresenta a aplicag¢do de uma rede neural artificial como estratégia de controle para uma planta
diddtica baseada na arquitetura SMAR System302, conectada via protocolo Foundation Fieldbus e supervisionada por
meio de comunicacdo OPC DA. A rede foi treinada com dados reais adquiridos da planta operando sob controle PID,
sendo posteriormente utilizada para substituir o controlador convencional em tempo real. A implementagcdo ocorreu
no ambiente MATLAB, com interface grdfica desenvolvida para interacdo e supervisdo. Os resultados experimentais
demonstram que a rede neural foi capaz de manter o sistema estdvel e com desempenho satisfatorio, validando sua apli-
cabilidade prdtica. Como proposta de continuidade, destaca-se a integracdo de conectividade via MQTT e visualizagcdo
em tempo real utilizando Node-RED, favorecendo a escalabilidade da aplica¢do para contextos de Indiistria 4.0. .

Palavras chave: Controle Inteligente, Redes Neurais, Planta Diddtica SMAR, OPC DA.

Abstract. This work presents the application of an artificial neural network as a control strategy for a didactic plant
based on the SMAR System302 architecture, connected via FOUNDATION Fieldbus protocol and supervised through
OPC DA communication. The network was trained with real data acquired from the plant operating under PID control,
and later used to replace the conventional controller in real time. The implementation was carried out in MATLAB, with
a graphical user interface developed for supervision and operator interaction. Experimental results show that the neural
network was able to maintain system stability and deliver satisfactory performance, validating its practical applicability.
As a proposal for future work, we highlight the integration of MQTT connectivity and real-time data visualization using
Node-RED, enabling scalability for Industry 4.0 environments.

Keywords: Neural Networks, Intelligent Control, SMAR Didactic Plant, OPC DA.

1. INTRODUCAO

Os sistemas de controle industrial modernos dependem fortemente de controladores PID, dada sua simplicidade, ro-
bustez e facil implementac@o. No entanto, em plantas com dindmicas complexas, como a Planta Did4tica SMAR (Sys-
tem302), esse tipo de controlador pode apresentar limitacdes em termos de desempenho, principalmente quando hd nio
linearidades, atrasos e perturbagdes inesperadas.

A justificativa deste trabalho estd na crescente demanda por técnicas de controle inteligentes que possam se adaptar a
variagdes da planta sem necessidade de reparametriza¢des constantes. Entre essas técnicas, as redes neurais artificiais se
destacam por sua capacidade de aprender padrdes dindmicos a partir de dados e generalizar comportamentos em tempo
real.

A planta utilizada neste estudo é composta por instrumentos de campo reais conectados a um sistema de controle
distribuido via protocolo Foundation Fieldbus, tecnologia amplamente adotada em sistemas industriais por permitir co-
municacdo digital, diagnésticos avancados e integra¢do de multiplos dispositivos em redes deterministicas.

O presente trabalho aborda a substitui¢do do controle PID convencional por uma rede neural treinada para atuar
diretamente na planta SMAR por meio de comunicacdo OPC DA, utilizando MATLAB como plataforma de integracao.
A arquitetura proposta emprega um modelo perceptron de multiplas camadas treinado com dados reais da planta, com foco
em minimizar o erro entre a varidvel de processo e o setpoint. O objetivo principal é avaliar a viabilidade e o desempenho
da abordagem neural em comparaciio ao controle tradicional, explorando seus beneficios em termos de estabilidade,
resposta temporal e robustez frente a perturbagdes.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Controle PID

O controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID) é, segundo Ogata (2010), o método de controle mais amplamente
utilizado na industria devido a sua simplicidade de projeto e eficiéncia em sistemas lineares. Ele baseia sua agcdo no erro
entre a varidvel de processo e o setpoint, aplicando trés acdes corretivas: proporcional (P), integral (I) e derivativa (D). A
acdo proporcional responde a magnitude do erro atual, a integral corrige desvios persistentes acumulando o erro ao longo
do tempo, e a derivativa antecipa o comportamento futuro com base na taxa de variagéo do erro.

A equagdo geral do controlador PID continuo € expressa por:

u®) =K, - e(t) + K; - [e(t)dt + Ky - 20
= Kpe(t) + K - [ e(t) dt + Ka - u(t)
=K,-e(t)+ K, [e(t)dt+ Kq- dztt)

onde u(t) € a saida de controle, e(t) é o erro, e os ganhos proporcional, integral e derivativo sdo respectivamente os
ganhos K, K; e Kg.

Contudo, conforme observado por Dorf and Bishop (2022), controladores PID tradicionais tém desempenho limitado
em sistemas com nao linearidades, atrasos de transporte ou dindmicas mal definidas, sendo necessdario recorrer a métodos
adaptativos ou inteligéncia computacional para garantir robustez em condic¢des varidveis de operagao.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo descritas por Haykin (2001) como sistemas de processamento paralelo dis-
tribuido, compostos por unidades simples de processamento (neur6nios) que operam em conjunto para resolver tarefas
especificas. A capacidade de aprender padrdes ndo lineares a partir de exemplos torna as RNAs particularmente uteis em
controle de processos com comportamento dindmico complexo ou dificil modelagem analitica.

Cada neurdnio realiza uma combinacio linear ponderada das entradas seguida por uma func¢ao de ativagao ndo linear. O
processo de treinamento ajusta os pesos sindpticos por algoritmos como o backpropagation, com o objetivo de minimizar
o erro entre a saida desejada e a resposta da rede.

No contexto de controle, uma RNA pode atuar como um controlador de substituicio, aprendendo o mapeamento entre
erro e acdo de controle a partir de dados histéricos do sistema, mesmo sem conhecimento explicito do modelo da planta.

2.3 Controle Inteligente com Redes Neurais

Segundo Ogata (2010), métodos inteligentes como redes neurais sdo recomendados quando o sistema apresenta carac-
teristicas ndo lineares, incertezas estruturais ou perturbagdes ndo modeladas. O uso de RNAs como controladores permite
que o sistema aprenda com o histérico do processo, mesmo em malha fechada, e gere comandos de controle com base em
padrdes temporais de erro.

Uma abordagem comum ¢ a implementagdo de uma rede perceptron multicamada (MLP), com neurdnios ocultos que
capturam relagdes ndo lineares entre entradas (como erro e varidveis passadas) e a varidvel manipulada. A RNA pode
ser executada em tempo real, substituindo ou complementando o controle PID tradicional, com vantagem adicional de
adaptabilidade sem reparametrizagdo manual Haykin (2001).

2.4 Comunicacao OPC (OLE for Process Control)

O padrao OPC DA (Data Access), conforme especificado pela OPC Foundation (2014), define uma interface padronizada
para troca de dados em tempo real entre sistemas de automacao e softwares de supervisdo, promovendo interoperabilidade
entre dispositivos de diferentes fabricantes.

O OPC DA opera segundo uma arquitetura cliente-servidor, onde os servidores disponibilizam varidveis (tags) de en-
trada e saida de dispositivos industriais. No presente trabalho, 0 MATLAB atuou como cliente OPC, realizando leitura
e escrita de dados com a planta SMAR via os servidores Smar.DfiOleServer.0 e Smar.DF65Server.1. Essa comunicagao
permitiu integrar a 16gica de controle neural ao ambiente real da planta, com atualizagdo periddica das varidveis envolvi-
das.

2.5 Caracteristicas da Planta SMAR (System302)

A planta utilizada no experimento é baseada no sistema System302, da empresa SMAR, uma arquitetura de controle
distribuido (DCS) que utiliza o protocolo digital Foundation Fieldbus H1 como padrdo de comunicagdo entre disposi-
tivos de campo Industriais (2018). A plataforma € amplamente utilizada para treinamento em universidades e aplicacoes
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industriais de pequeno porte.

A planta é composta por transmissores digitais, valvulas com posicionadores, controladores configuraveis e servidores
OPC, possibilitando a simulacdo realista de malhas de controle de nivel, temperatura e vazdo. Seu ambiente modular e
programdvel € ideal para testes de algoritmos avancados de controle, como redes neurais, integrando dispositivos de
campo reais com sistemas computacionais externos via protocolos industriais.

3. METODOLOGIA
3.1 Arquitetura do Sistema

O sistema proposto foi desenvolvido com o objetivo de controlar uma varidvel de processo da planta SMAR utilizando
uma rede neural artificial implementada no ambiente MATLAB. A comunicacgio entre 0 MATLAB e a planta foi estab-
elecida via protocolo OPC DA, garantindo a leitura e escrita das varidveis de processo em tempo real. A arquitetura geral
inclui:

* A planta SMAR (System302), operando com dispositivos Foundation Fieldbus;
* O servidor OPC DA (Smar DFI Foundation (2023)), disponibilizando as varidveis em rede;

* O ambiente MathWorks (2024),2008a v7.6,responsavel por executar o algoritmo de controle neural e supervisionar
0 processo.

Essa estrutura permite o controle direto da planta com base nas decisdes tomadas pela rede neural, sem intervengdo
do controle PID interno da planta.

3.2 Coleta e Pré-processamento dos Dados

Para o treinamento da rede, foi realizada uma coleta de dados reais da planta operando sob controle PID convencional.
As varidveis adquiridas incluem: setpoint (SP), varidvel de processo (PV) e varidvel manipulada (VM). Os dados foram
amostrados a cada dois segundos e armazenados em arquivos .csv para posterior uso no treinamento.

Antes do treinamento, os dados passaram por etapas de normalizag@o e andlise de consisténcia. Foram utilizados trés
lags temporais das varidveis SP, PV e erro (e = SP — PV'), compondo o vetor de entrada da rede neural.

3.3 Controle de Temperatura com Rede Neural
3.3.1 Aquisicao e Construcao do Dataset

A coleta de dados foi realizada com a planta SMAR operando sob controle PID previamente sintonizado para es-
tabilizar a varidvel de temperatura. O procedimento consistiu na aplicacdo incremental de setpoints e monitoramento
do comportamento dindmico da planta até que dois ciclos de sobre-sinal fossem completados, garantindo que a planta
atingisse estabilidade antes de alterar o setpoint novamente. O objetivo foi capturar a resposta transiente completa para
cada degrau, a fim de mapear com fidelidade a dindmica térmica do sistema.

A coleta foi realizada utilizando um script MATLAB conectado via OPC DA ao sistema SMAR. Foram registradas as
seguintes varidveis:

* Setpoint da malha de temperatura (Ty31Sp);
* Varidvel de processo (Tit31);

* Varidvel manipulada (Ty3140);

 Carimbo temporal (time).

A frequéncia de amostragem foi de 1 Hz, totalizando aproximadamente 2.700 amostras. Os dados foram salvos em
formato .mat para posterior processamento.

3.3.2 Pos-processamento e Preparacao dos Dados

Com o objetivo de preparar os dados para o treinamento da rede neural, foi desenvolvido um script de pds-processamento
no ambiente MATLAB, compativel com a versdo 2008a. O script realiza as seguintes etapas:

¢ Conversdo das variaveis brutas em vetores coluna;

¢ Cilculo de variaveis derivadas, incluindo:
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* Erro (e = SP — PV);
* Derivada do erro, obtida por diferencas finitas centradas;
e Integral do erro, obtida por soma acumulada ponderada pelo tempo;

* DeltaMV, correspondente a variacio da saida do controlador entre amostras consecutivas.

Essas varidveis refletem ndo apenas o estado atual da planta, mas também seu comportamento histérico, permitindo a rede
neural aprender a evolug@o temporal do processo.

3.3.3 Insercao de Historico Temporal (3 Lags)

Para incorporar memoria temporal ao modelo, foram utilizados trés lags de histdrico (valores passados) de cada var-
idvel derivada. Isso resultou em um vetor de entrada com 16 caracteristicas por amostra, compostas por:

* Errogu—oy, Errog_y), Errog_g), Errog_s);
e Varidvel manipulada (Ty31Ao);

» Carimbo temporal (time).

O vetor de saida da rede foi definido como a varidvel de processo (PV) ajustada para o mesmo alinhamento temporal,
garantindo coeréncia entre entradas e saida.

A base final foi exportada como arquivo .csv, contendo as varidveis de entrada (com os lags) e a saida esperada da rede
(TIT31).

A B [« 1] E F G H i i K L M N o P a
datasetpesprocessadocem3lagsTemp
Erro t0  Derivndabr... IntegralErr.. DeitaMV_10  Errot1  Derivadabr.. IntegralErr.. DeltaMV_t1  Errot2  Derivadakr.. IntegralErr.. DetaMV 12  Errot3  DerivadaEr. IntegralErr.. DeltaMV 3 TIT31
Number  *Mumber ~MNumber ~MNumber ~Number ~MNumber ~Mumber ~Number ~*Number ~MNumber ~Mumber ~TNumber ~=hNumber ~*MNumber ~humber TNumber ~Number

2 [[0a170430. [000305203.. 32052451, |0 [-08201007_. |000508196... -24782602.. |0 [08260822.. |000622614... | 16562417... 0 T0a323076. 0 0322333 0 258170400
3 [0B156127.. 000143636 -4.1107850.. [0 |-D8170490.. |000305203.. -32952451.. 0 |-08201007... |000598198.. -24782692.. 0 |-0.8260822.. |000622614... |-1.6562417.. [0 1258156127
4 08103332, [000528001... -49210458.. [0 08156127 [000143636.. -4.1107850.. [0 [-08170490.. [0.00305203.. |-3.2052451.. 0 |-08201007_ |000598198.. |-24782692 0 25103332
5 08044414, [000589232. 57254153, [0 |-08103332.. [000528001... -49210458.. [0 |-08156127... 000143636 |-4.1107850.. 0 |-08170490.. |0.00305203.. |-32952451.. [0 258044414
6 [0s07272.. [no0z71439. -65270705.. [0 |-0.8044414.. |000589232... -5.7254153.. [0 |-08103332.. |0.00528001...|-4.9210458.. 0 |-08156127.. |0.00143636.. |-4.1107850.. 0 258017272
7 = _0 _-ﬂSUITETE.. 000271439, -6.527070%... _0 _-0904441-1.. _000539132.. -5.7254153.. _D _-_08103!32. _G.ﬂﬁﬁm'-l. -4 _D _253%3
8 07962 0 _|-07968463, . - - 10 - 0 1257862243,
9 077 838 o -0.7862243. 00106229 I\ | 2 -0 OBNT2TL. | 27 £ o (2577883,
10 [-0.7749023.. |0.00393711.. - .0 |-0.7788391._ |000738591.. -B.8887606.. D |-0.7862243.. |0.01062297... |-8.1100001.. O -O7T968463. |0.004EB134. |-7.3238451. D (257749023
11 M23168%45. _5.&)’."03!511.. -54322916.. _5.95?'08&59_ -0.7749023._ _CI.CI)EDSTH.. -9.6636027.. _D _-ﬂ'.'TB!lQ‘... _amnssg:.. _-8.!88'.'695_. _D -0.7862243_ _0.9106229?_ _-&Ilm‘.. 0 257683105,
12 M23364257.. |0.00195320. |-1.1000276. | 7.15473175.. 423168045 |S00703050.. -54320016.. |S.06708860.. |-07749003.. 0.00303711.. |-0.6636027.. D |-OTTBRI0N. |(MOOT3RS501. |-BEBRTADE. O (IS TEEISTA
13 423898315, _ODDSJ-!IDE.. _103957651.._2.8?517955_ _423364157_ _Umms:zp.. _-1.1990276_. _7.l5473|?5_._l.23|689¢5. _S.OD?DSFH.‘.. _-5.13229“.. 596?0&869.._-0 7749023 _G.ﬂO!B!?H_ _-9.663602?.. _0 _25.?6""6&.
14 424676513 [000778267.. 7.28596192.. [0 423898315, |000534105.. 303957651, |267617955.. [4.23364257.. | 000195320, -1.1990276.. 715473175.. 423166945 500703950, -54322016.. |5.96708869.. 257532348
15 (425485200, 000808788.. 11.5404337.. [0 420676513.. |000778267... 728506182 0 |4.23898315.. |000534105... 303957651.. 287617955.. 423364257... 000195320 |-1.1900276.. 7AS4THT5.. 257451477,
16 426206007 (000811840 15.8030225.. [0 425485220 000808786 11.5404337_ 0 |a20676513. |noorTazer.. 728506102 423898315.. 0.00534105_ |103957651... 267817955 257370300,
17 26675605.. [0.00378642. | 20.0693971.. 0 426296997 |(100811840.. 15.6030225_ 10 |a.25485220.. |0.00808788...|11.5404337... 0 424676513... 0.00778267...|7.28506192... 0 257332438,
18 [427423095... [000747556.. |243432458.. [0 426675605.. |(100378642.. 200693971 0 |a.26206997.. 0.00811840...|15.8030225.. 0 425485229.. 0,00808786.. |11.5404337... 0 257257600,
19 27453095 0 286170946 10 427423005, |0.00747556.. 243432458 10 |4.26675605... 0.00378642... 200693971... 0 |426296997... 0.00811840.. 15.8030225.. 0 257257690
20 [4.27908134.. | 000485082 328957933.. |0 (427423095 0 (2B6170946- 0 |4.27423095... D.00T47556... |24.3432458.. 0 426675605 0.00378642. | 20.0693071.. 0 (257209185,
21 [4.28341865.. [0.00433769.. 37.1788290.. 0 427908134 |000485082.. 328957933 0 |a27423095.. [0 286170946 0 |427423095.. 000747556... [24.3432458.. 0 257165813
22 428930664 [0.00588851.. 414677521.. 0 |428341865.. |0.00433760... 37.1768250.. 0 |427008134.. |0.004B5082.. 328957933 0 |427423095.. 0 |286170046.. 0 257106933,
23 J.29785156.. [0.00854560.. 457652194.. 0 1428930664... [D0USBBRS1... 414677521 0 |4.28341865.. |0.00433769...|37.1788290.. 0 |427508134.. | 0.00485082.. [328957933.. 0 257021484,
24 M.30316162. :0.00531053.. S0.0679962... _0 _429’1‘3515&_ _0.0085456&. _45.?55219‘_ _D _4.239;0664.. _ﬂ.ﬂOSQ&SI.. _41.46?7521 -0 _42834‘355«.. _0-00413769— _3?.1?58290.. _D _25-695535!-
25 W.30889892... |0.005737B1.. |54.3765099.. 0 430316162 10.00531053... | 300679962 10 4.297T85156... |0.00854568... 45.7652194.. 10 4.28930664... (000568851 414677521 10 256911010

Figure 1. Arquivo exportado apds o pds-processamento do dataset.

3.4 Controle de Nivel com Rede Neural
3.4.1 Aquisicdo e Construcio do Dataset

A coleta de dados da varidvel de nivel foi realizada com a planta SMAR operando sob controle PID sintonizado, de
forma semelhante ao experimento de temperatura. Durante o procedimento, o setpoint da malha de nivel (Fy32Sp) foi
alterado manualmente em degraus sucessivos, respeitando um tempo de estabiliza¢@o suficiente para garantir a resposta
completa do sistema. A varidvel de processo (Tit32) foi monitorada continuamente, permitindo o mapeamento da
resposta dindmica da planta.

Os dados foram adquiridos via protocolo OPC DA e registrados em arquivos .mat, contendo as varidveis de setpoint,
varidvel de processo e carimbo de tempo. A frequéncia de amostragem foi de 1 Hz, totalizando aproximadamente 2.700
amostras.
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3.4.2 Pos-processamento e Preparacio dos Dados

O tratamento dos dados foi realizado em MATLAB com foco na simplicidade e compatibilidade com o ambiente op-
eracional da planta. O vetor de saida da rede foi definido como a variavel de processo (Tit32), previamente normalizada
para o intervalo [0,1], compativel com a funcéo de ativacdo logistica (logsig) utilizada na camada de saida da rede.

O conjunto de entradas foi composto por:

 yk: Valor da varidvel de processo no instante anterior;
» yk: Valor da varidvel de processo dois instantes anteriores ;

* Erro atual: Diferenca entre o setpoint (SP) e a varidvel de processo (PV) no instante atual .

Essa estrutura resulta em trés entradas por amostra, refletindo o histérico da planta e a diferenga em relagdo ao valor
desejado. A estrutura simples foi adotada propositalmente para facilitar o treinamento e execucdo da rede em ambiente
MATLAB 2008a, com menor demanda computacional.

3.4.3 Montagem do Dataset Final

Ap6s o célculo das entradas, as linhas iniciais foram descartadas para eliminar valores invalidos resultantes da falta de
histérico. A matriz final, composta por [yk, yk, erro, yk], foi salva em arquivo .mat para posterior uso no processo
de treinamento supervisionado. Os limites mdximos e minimos da varidvel original foram armazenados para possibilitar
a reversdo da normalizacdo durante os testes em tempo real.

3.5 Estrutura e Treinamento da Rede Neural

O modelo de controle neural utilizado neste trabalho foi baseado em uma rede neural artificial do tipo perceptron mul-
ticamada (MLP), implementada no ambiente MATLAB R2008a de forma totalmente manual, utilizando apenas operagdes
matriciais e fungdes bdsicas de ativagdo. Essa abordagem garante compatibilidade com ambientes industriais legados e
permite controle total sobre o processo de aprendizado.

A rede foi estruturada com:

* 3 neurdnios de entrada, correspondentes a:

— A variavel de processo no instante anterior (yk)
— A variavel de processo dois instantes anteriores (yk)

— Ocerro atual (SP - PV)

* 1 camada oculta com 10 neurdnios e fungdo de ativacdo tangente hiperbdlica (tansig);

* 1 neur6nio de saida, com funcdo de ativacdo sigmoide (logsig), cuja saida representa a préxima estimativa da
varidvel de processo, ji normalizada entre O e 1.

Os pesos foram inicializados com valores aleatérios pequenos e controlados por semente fixa (rand(’seed’,1)) para garantir
reprodutibilidade. O treinamento foi conduzido pelo algoritmo de retropropagacgio do erro (backpropagation) com taxa de
aprendizado constante de 0,01, durante 3.000 épocas. O erro utilizado como critério de otimizacdo foi o erro quadratico
médio (MSE) entre a saida desejada (PV normalizada) e a saida prevista pela rede.

A cada época, a rede realiza:

» Propagacio direta (forward pass) das entradas;
* Cdlculo do erro e derivadas parciais nas camadas de saida e oculta;

* Atualizacdo dos pesos e bias com base nos gradientes obtidos.

Ao final do treinamento, os pesos finais (V, Vo, W, Wo) e os parAmetros de normalizacdo da varidvel de processo
(PV_min, PV_max) foram salvos para uso em tempo real no sistema de controle e sao mostrados na Figura 2.



A. Alberto, M. Carolina, A. Danilo and De S. Lucas
Substituigao do PID por Rede Neural com OPC DA e Fieldbus

pesos_rede_simplificada.mat (MAT-file) b
EEl Name Value

H PV_max 49,6507

H PV_min 25.4529

Hv 10x3 double

i vo [1.5075;0.9909;3.0044;-4....
Hw [-0.3060;-0.2510;-0.5383;...
H{ wo 0.8013

Figure 2. Pesos e bias resultantes.

A Figura 3 apresenta a curva de evolugdo do erro MSE ao longo das épocas de treinamento, demonstrando a con-
vergéncia da rede e a redugdo progressiva do erro. A Figura 4 mostra a predi¢do da saida apds o treinamento.
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Figure 3. Evolugao do erro de treinamento.
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Figure 4. Predicdo da resposta da rede neural comparada ao sinal coletado do PID.

3.6 Implementacio do Controle em Tempo Real

Com a rede treinada, o modelo foi integrado ao loop de controle em tempo real. A cada ciclo de controle (a cada 2
segundos), o MATLAB 1€ as varidveis atuais da planta via OPC, processa os dados com base nos lags histéricos e fornece
uma nova agdo de controle calculada pela rede neural.

Essa acdo de controle € entdo escrita de volta na varidvel manipulada (VM) da planta, substituindo completamente
a acdo do PID tradicional. O processo de leitura, inferéncia e escrita é realizado de forma continua por meio de uma
interface grafica desenvolvida em GUIDE (MATLAB), garantindo supervisao e comandos manuais, quando necessario.

3.7 Estrutura da Interface Grafica

A interface grafica foi implementada com o objetivo de facilitar a interacdo entre o operador e o sistema de controle
neural. Ela permite:

¢ Conexdo com o servidor OPC;
* Visualiza¢do em tempo real de SP, PV e VI;
» Ativagdo/desativacdo do controle neural;

* Registro dos dados do processo para futuras andlises.

Essa interface serviu também como ferramenta para validacdo prética da estabilidade e resposta do sistema em diferentes
condigdes operacionais.
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4. RESULTADOS

A validacdo prética do sistema de controle neural foi realizada em duas malhas distintas da planta SMAR System302:
controle de temperatura e controle de nivel. Em ambas as aplica¢des, o controlador PID tradicional foi utilizado como
referéncia inicial para estabilizar a planta e gerar a base de dados para o treinamento da rede neural.

Ap6s o treinamento, a rede foi inserida no loop de controle em tempo real, substituindo o PID e sendo responsavel
pelo envio direto da varidvel manipulada a planta via OPC DA.
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Figure 5. Implementacgdo do controle neural.

4.1 Resultados do Controle de Temperatura

O controle de temperatura foi conduzido aplicando degraus manuais de setpoint em diversos niveis, aguardando o
regime permanente para cada patamar.

A rede neural, treinada previamente com dados normalizados, mostrou-se capaz de reproduzir a acdo de controle com
comportamento semelhante ao PID.

Durante os testes, observou-se que:

* A rede foi capaz de acompanhar os degraus de referéncia com estabilidade, sem oscilagdes significativas;

* O tempo de resposta foi ligeiramente maior que o do PID, mas com menor sobre-sinal;

* O controle neural apresentou robustez frente a pequenas perturbagdes, como variagdes de carga simuladas na planta.
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Figure 6. Resposta do controle neural.

4.2 Resultados do Controle de Nivel

Para a malha de nivel, os testes foram conduzidos de forma semelhante. O setpoint foi alterado em degraus discretos,
respeitando o tempo de estabilizagdo entre as etapas. A rede neural utilizada nesta aplicagdo foi mais simples em termos
de entrada (3 varidveis apenas), mas ainda assim obteve resultados relevantes.

Os principais resultados observados foram:

* A rede acompanhou o comportamento da planta com estabilidade, mesmo utilizando apenas dois valores passados
e o erro como entradas;

* Houve menor precisdo nos niveis de regime permanente em comparacio ao PID, mas o comportamento geral foi
estavel;

* A rede respondeu corretamente a variagdes rapidas, mostrando capacidade de generalizagdo.
4.3 Discussao Comparativa

Os testes indicam que redes neurais treinadas com dados operacionais reais podem substituir o controle PID com
desempenho comparavel em plantas didaticas reais. Mesmo com estruturas simples e dados limitados, a rede mostrou-se
capaz de generalizar a dindmica das malhas de temperatura e nivel. A diferenca de desempenho entre as duas malhas estd
associada a complexidade da dinamica térmica (mais lenta e previsivel) em relagdo a dindmica hidraulica (mais sensivel
e ruidosa).

4.4 Limitacoes e Potenciais Melhorias

Embora os resultados obtidos com as redes neurais tenham sido promissores, algumas limita¢des técnicas foram
observadas durante o desenvolvimento e testes do sistema, principalmente relacionadas a estrutura computacional e a
integracdo em tempo real com a planta SMAR.

Uma das limitacdes estd no uso de uma rede neural estdtica (do tipo MLP), que ndo incorpora estados internos ou
memoria dindmica real, como ocorreria em arquiteturas recorrentes. Isso restringe a capacidade da rede de represen-
tar adequadamente fendmenos com dependéncia temporal mais prolongada, especialmente em malhas com retardo de
transporte ou histerese.

Outro ponto de limitacdo estd no processo de normalizagdo e na dependéncia do intervalo de operagdo utilizado durante
o treinamento. A rede foi treinada com um conjunto especifico de dados normalizados, o que implica que variagdes fora
desse intervalo podem comprometer a resposta da rede. Esse fator reduz a capacidade de generalizacdo para faixas nao
observadas e exige atencdo ao reuso da rede em novos contextos.

No aspecto da implementacdo prética, a execug¢do continua no MATLAB 2008a impde restrigdes quanto ao uso de
estruturas mais modernas, como treinamento online ou ajustes adaptativos durante a operacdo. Além disso, a auséncia
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de mecanismos de validagdo cruzada ou regularizagdo pode favorecer o sobreajuste em situacdes de coleta com baixa
variabilidade.
Como potenciais melhorias, destaca-se:

* A substituicdo da MLP por uma arquitetura recorrente (RNN) ou LSTM, que pode capturar dependéncias temporais
mais profundas;

¢ A implementacdo de técnicas de validagcdo cruzada durante o treinamento para melhorar a capacidade de general-
izagdo;

¢ A introdug@o de métodos de atualizag@o online, permitindo que a rede aprenda continuamente com novos dados da
planta;

* A adogdo de uma camada de seguranca ou supervisdo fuzzy, para detectar desvios de operacdo e transicdes seguras
entre controle neural e PID convencional;

* Por fim a migra¢do do ambiente MATLAB para plataformas mais modernas, como Python com TensorFlow ou Py-
Torch, ou ainda implementagdes embarcadas com TinyML, visando melhor desempenho e portabilidade industrial.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a aplicacdo de um sistema de controle baseado em rede neural artificial
para uma planta didatica SMAR, utilizando comunicagdo OPC DA com integracdo ao ambiente MATLAB. A proposta
consistiu em substituir o controle PID tradicional por um controlador inteligente, treinado com dados reais da planta e
executado em tempo real por meio de uma interface gréfica interativa.

Os testes realizados demonstraram que a rede neural, mesmo com arquitetura simples, foi capaz de controlar eficien-
temente a varidvel de processo, mantendo o sistema estavel e com desempenho compardvel ao PID. A resposta ao degrau
e os indicadores de erro mostraram que a abordagem neural pode atuar de forma confidvel mesmo em planta real, sem
necessidade de modelo matemadtico explicito.

Dentre os principais beneficios observados destacam-se: facilidade de adaptacdo do controle, robustez frente a peque-
nas variacdes operacionais e potencial de aplicacdo em ambientes industriais com plantas complexas ou mal modeladas.

Como continuidade, sugere-se o aprimoramento da arquitetura da rede, o uso de técnicas de atualizag@o online e a
aplicacdo em sistemas multivaridveis. Além disso, destaca-se a possibilidade de incorporar uma camada de conectividade
via protocolo MQTT (Message Queuing Telemetry Transport), permitindo o envio das varidveis de processo utilizando
o modelo publish/subscribe em um broker central, o que viabilizaria a criagdo de dashboards interativos com dados em
tempo real no ambiente Node-RED, favorecendo o monitoramento remoto, a andlise histdrica e a escalabilidade da solucio
para aplicagdes reais em Indistria 4.0.

6. AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem ao Departamento de Engenharia Mecanica da Universidade de Brasilia (UnB) pelo suporte
estrutural ao desenvolvimento do projeto, bem como ao Programa de Pés-Graduacdo em Sistemas Mecatronicos pela
formacdo técnica e cientifica proporcionada ao longo do curso.

Agradecimentos especiais ao Prof. Dr. Alberto Alvares, pela orientag@o e incentivo a pesquisa aplicada em controle
inteligente, e ao Laboratério de Automacio e Controle (GRACO), onde se encontra instalada a planta SMAR utilizada
neste trabalho, pelas condi¢des experimentais e infraestrutura disponibilizadas durante as aulas préticas.

7. REFERENCIAS

Dorf, R.C. and Bishop, R.H., 2022. Modern Control Systems. Pearson, 14th edition. ISBN 9780137307240.
Foundation, O., 2023. “Opc unified architecture specification”.

Haykin, S., 2001. Redes Neurais: Principios e Prdtica. Bookman Editora, Porto Alegre.

Industriais, S.E., 2018. “System302 - manual técnico”. https://www.smar.com/br/system302-manual.
MathWorks, 2024. “Matlab documentation”. https://www.mathworks.com/help/matlab/.

Ogata, K., 2010. Modern Control Engineering. Prentice Hall, 5th edition. ISBN 9780136156733.

8. AVISO DE RESPONSABILIDADE

Os autores sdo os Unicos responsaveis pelo material impresso incluso nesse artigo.



