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Abstract— Identification is considered one of the most relevant topics in the control theory field. Thus, for
linear plants, identification activity can be considered a trivial task, but for non linear plants it is a rather
complex activity. This work aims to describe two neural identification approaches applied to a level plant. Both
identification strategies are applied to environments that simulate reality. For such task, an infrastructure of
industrial network such as Fieldbus Foundation is used. After this process, results are compared and analyzed.

Keywords— System Identification. Neural Identification. Neural Network. Foundation Fieldbus.

Resumo— Identificagdo é um dos tépicos mais relevantes na area da teoria de controle. Para plantas lineares,
a atividade de identificacdo pode ser uma tarefa trivial, porém para plantas com natureza nao-linear, geralmente,
a tarefa é complexa. Este trabalho descreve duas abordagens de identificagdo neural aplicadas a uma planta de
niveis. Ambas estratégias de identificagdo sdo aplicadas a ambientes simulado e real, utilizando-se de uma infra-
estrutura de redes industriais do tipo Fieldbus Foudation. Por fim, os resultados sdo analisados e comparados.

Keywords— Identificacado de Sistemas. Identificagdo Neural. Redes Neurais. Foundation Fieldbus.

1 Introdugao Uma das aplicagoes existentes para a iden-

tificacao de sistema é relacionada ao projeto de

A identificacao de sistemas constitui-se em um dos controladores.A idéia geral no projeto de con-
problemas bésicos na teoria de controle. Para o troladores é encontrar um controlador que mo-
caso em que a planta possui natureza linear, a difica um dado comportamento de um sistema
identificagao pode ser feita através da construgao dindmico com a finalidade de alcancar alguns
de uma funcao de transferéncia que represente o objetivos. Mesmo que a estratégia de controle
comportamento da mesma, em tempo discreto ou possa ser obtida diretamente, vérios métodos de
continuo. Técnicas para identificacao de sistemas controle baseados na programacao dindmica exi-
lineares estao bem consolidadas e com varios re- gem que a planta seja identificada, ou seja, hé
sultados tedricos e praticos (Ljung, 1987). a necessidade de um modelo de planta capaz de

No mundo real, a maioria das plantas ¢ de predizer as saidas futuras para sinais de testes,
natureza nao-linear e sua identificacao se torna permitindo o ajuste dos parametros do contro-
bem mais dificil (Billings, 1980), podendo ser feita lador (Nepomuceno et al., 2004), (Coelho and
analiticamente ou computacionalmente. Coelho, 1999).

Identificar analiticamente significa analisar a Pode-se também aplicar a identificacio de
dinamica do sistema fisico e desenvolver um mo- plantas em sistemas de Deteccdo e Isolamento
delo matematico para ele. J4 a identificacdo com- de Falhas (Fault Detection and Identification -
putacional é feita a partir de dados observados na FDI) (Naughton et al., 1996), (Shin et al., 2005).
entrada e na saida da planta e deve ser represen- Nesses trabalhos, uma Rede Neural Artificial
tativa do ponto de vista estatistico. Ela pode ser (RNA) ¢ usada para reproduzir o comportamento
realizada a partir dos seguintes passos: dindmico do sistema livre de falhas e a cada ins-

tante, a saida do sistema é comparada a saida es-

1. Planejamento Experimental: determinar qual ¢ Ha ‘
timada da RNA, possibilitando informar a ocor-

serd o método de amostragem para a coleta

dos dados; réncia ou nao de falhas.
A cada vez mais os projetistas e engenhei-
2. Selegao de Uma Estrutura de Modelo: sele- ros tendem a lidar com sistemas mais complexos,
cionar a estrutura do modelo e em seguida, 0 que viabilizou a identificagao e o controle
determinar os parametros livres (parametros desses sistemas com o uso de técnicas inteligentes
a serem ajustados); (Niirnberger et al., 2001). Uma estratégia para a

identificagao inteligente de sistemas nao-lineares é

3. Estimacdo de Parametros: ajust A
SUIAGHo €e Taraimenios: ajisial o8 DA™ tilizar RNA’s  (Haykin, 2001), afinal as RNA’s

metros livres a partir das estatisticas dos da-

dos obtidas: sdo ferramentas notdveis para aproximacao de

' fungoes. As RNA’s sdo utilizadas para identificar

4. Validagao: avaliar o desempenho do modelo sistemas, principalmente, quando: pouco se co-
para os dados de testes. nhece sobre a planta; a estrutura da planta apre-
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senta nao-linearidades significativas; somente da-
dos de entrada-saida estao disponiveis.

Este artigo trata de um trabalho desenvolvido
para identificar um sistema composto por uma
planta de niveis. Duas estratégias de identificagao
foram utilizadas, ambas usando redes neurais. Os
testes foram realizados tanto a partir de simu-
lacoes matematicas da planta de niveis quanto em
um ambiente real integrado a um ambiente indus-
trial através de refe Fieldbus. Vale salientar que,
o trabalho descrito a seguir consiste na primeira
etapa de um sistema FDI a ser desenvolvido uti-
lizando a mesma planta de niveis.

O artigo estd organizado da seguinte forma:
nesta segao foram introduzidos conceitos referen-
tes a identificagao de sistemas; na préxima secao,
aborda-se resumidamente como a identificagao de
sistemas geralmente é feita utilizando RNA’s; em
seguida, o ambiente que contém a planta para
testes é descrito, assim como as estratégias de
identificagao implementadas; por fim, sao apre-
sentados os resultados obtidos e conclusoes sobre
o trabalho.

2 Arquitetura de Identificagago com RNA

A identificagdo de sistemas utilizando redes neu-
rais pode ser feitas com redes estaticas ou dinami-
cas. Também nao ha a necessidade de conheci-
mento prévio de caracteristicas da planta, pois
a identificacao é baseada nos dados de entrada e
saida. Dessa forma, a RNA tem a tarefa nao tri-
vial de construir uma representacao para a planta
usando pares entrada-saida extraidos da planta
real. Depois que um modelo étimo é identificado
para a planta real, simulagbes computacionais po-
dem ser realizadas utilizando o modelo ao invés
da planta real.

A estrutura de identificacao de sistemas uti-
lizando redes neurais ¢ exibida na Figura [l Os
pares de vetores u(k) e y(k), que correspondem
as entradas e saidas da planta, respectivamente,
sao padroes apresentados para a RNA. No caso de
identificagdo de sistemas dinamicos, as entradas
da RNA devem conter também valores atrasados,
possibilitando que a rede aprenda a dinamica do
sistema. O sinal de erro é calculado e os pesos
da rede sao ajustados de forma que k aproxime
y(k) para todo u(k). O treinamento é finalizado
quando o erro é significativamente pequeno e a
RNA obtida pode ser usada como um modelo da
planta real.

3 Descricao do Ambiente

O trabalho desenvolvido trata da aplicagao da té-
cnica de identificacdo neural de sistemas de uma
planta de niveis. Como pode ser visto na Figura
a planta de niveis é composta por dois tan-
ques, representando um modelo de segunda or-

x(k) k
{ Sistema v >
| Atrasos /Y\)_e(@»
Atrasos
A“ *
Red% Neural -
- \

Figura 1: Estrutura Geral de Identificagao de Sis-
temas com RNA

dem com uma entrada. Nessa planta é aplicado
uma estratégia de controle Proporcional Integra-
tivo Derivativo (PID), para controlar o nivel do
tanque 2.
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Figura 2: Arquitetura do Ambiente Real

A planta de trabalho, ilustrada na Figura [2]
consiste de dois tanques em cascata, isto é, a dgua
que sai pelo orificio do tanque 1 cai dentro do
tanque 2. Este por sua vez, também tem um
orificio onde a dgua cai diretamente para o reser-
vatério. Uma bomba é responsavel por levar a
agua do reservatério para o tanque 1. Em cada
tanque existe um sensor de pressao Foundation
Fieldbus (FF) (Lima et al., 2004), usado para
medir os niveis correspondentes, ligados a rede
Fieldbus. Além dos sensores de pressao, um con-
versor (FF/loop de corrente 4 a 20 mA) é usado
para injetar sinais na bomba d’agua.

A rede industrial Foudation Fieldbus é ligada
a um computador supervisério através de inter-
faces de rede Ethernet. A partir deste computa-
dor é realizado todo o processo de configuragao
dos dispositivos, e o posterior monitoramento.

Os dados reais extraidos da planta para
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treinamento das redes neurais também foram ex-
traidos da rede com o auxilio de softwares rodando
neste computador. O padrao utilizado para co-
municagao entre o dispositivo mestre da rede FF
e o computador configurador e supervisério é o
OPC (OLE for Process Control) (Zheng and Nak-
agawa, 2002). O OPC é responsével por disponi-
bilizar informagcoes sobre o nivel dos dispositivos
no nivel de supervisao para qualquer computador
da rede. Além disso, de permitir a alteracao de al-
guns parametros de configuracao do sistema FF.
A identificacao neural foi feita em dois am-
bientes: simulado e real. Para a simulagao do
comportamento da planta, utilizou-se o modelo
matemadtico descrito pelas equagoes [I] e 2}

. aq Km
= —— R 1
Ll A1 2gL1 + A1 V;D ( )
Loy = 2gL \/2 L 2
2 A2 g2 + A2 g4 2)

A Tabela 1 apresenta as descrigoes e valores
dos parametros mostrados nas equacoes [1]| e

Tabela 1: Parametros

Nome Significado Valor
K, Const. da bomba | 4,6(cm?3/s)/V
Vi Tensao aplicada =22 <V, <22
a bomba

ay Diametros da saida 0,178139¢cm
as dos tanques 1 e 2

Ay Area do tanque 1 15.5179¢m?
Aqy Area do tanque 2 15.5179¢m?
g Aceler. gravidade 980cm/s?

O modelo da planta de nivel juntamente com
o controlador PID estd ilustrado na Figura
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Figura 3: Planta de Nivel com Controlador PID

4 Identificacao do Sistema de Niveis

Duas estratégias foram usadas para a identificagao
neural do sistema de nivel e ambas aplicadas ao
ambiente simulado e ao ambiente real. Além disso,
todas as RNAs utilizadas sdo do tipo Percéptron
de Multiplas Camadas (MLP) e foram treinadas
com o algoritmo da Backpropagation. O nimero
de neurdnios de suas camadas ocultas foi escolhido
alteatoriamente e os neurtnios estao totalmente
conectados.

Inicialmente, a identificaggo do sistema foi
feita considerando o sistema como um todo, ou
seja, uma unica RNA foi treinada para gerar o
nivel do tanque 2. Essa primeira estratégia foi de-
nominada como identificagao em um tnico passo.
Assim, a saida da RNA deve corresponder a saida
estimada da planta, no caso, o nivel do segundo
tanque. O treinamento da RNA para essa abor-

dagem estd ilustrado na Figura[4]
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Figura 4: Treino para Determinar Nivel do
Tanque 2 com Unica RNA

A RNA utilizada na identificacio em um
tnico passo possui a seguinte arquitetura:

e QQuatro nés computacionais na camada de en-
trada, onde as entradas sao: V,(t) e V,(t—1),
Lg(t — ].), Lg(t & 2),

e Uma camada oculta com 5 neuronios com
funcao de ativacao sigmoéide.

e Um neur6nio na camada de saida (fungao
de ativacao linear), representando o nivel do
tanque 2 estimado no instante atual ¢, L2(t).

Como ja citado, a identificagdo da planta de
niveis descrita neste artigo é a primeira etapa de
um sistema maior de Deteccao e Classificagao de
Falhas na propria planta. Pensando nesta se-
gunda etapa, elaborou-se uma segunda estratégia
de identificagdo que tem funcao de auxiliar a clas-
sificacao de falhas. Dessa forma, verificou-se que a
identificagao neural do sistema seria melhor reali-
zada se fosse feita em dois passos. Em dois passos
significa que deve existir uma RNA para estimar o
nivel do tanque 1 e uma outra para estimar o nivel
do tanque 2. Os treinamentos das RNAs podem
ser ilustrados pelas Figuras [f] e [6]

A arquitetura da RNA 1, usada para estimar
o nivel do tanque 1, foi:

e Quatro ndés computacionais na camada de en-
trada, onde as entradas sao: V,(t) e V,(t—1),
Ll(t - 1), Ll(t - 2),
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Figura 5: 1* Etapa: Determinagao do Nivel do
Tanque 1 a partir da Entrada do Sistema
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Figura 6: 2* Etapa: Determinagao do Nivel do
Tanque 2 a partir da Entrada do Sistema

e Uma camada oculta com 4 neurdnios com
funcao de ativacao sigmdide.

e Um neurdnio na camada de saida (fungao
de ativac@o linear), representando o nivel do
tanque 1 estimado no instante atual ¢, L1(t).

A arquitetura da RNA 2, usada para estimar
o nivel do tanque 2, foi:

e Quatro nds computacionais na camada de
entrada, onde as entradas sdo: Li(t — 1),
Ll(t - 2), Lg(t - 1) € Lg(t — 2),

e Uma camada oculta com 4 neurdnios com
funcao de ativacao sigmdide.

e Um neurdnio na camada de saida (fungao
de ativacdo linear), representando o nivel do
tanque 2 estimado no instante atual ¢, L2(t).

Para melhor justificar a identificacao em dois
passos, em um trabalho futuro pretende-se classi-
ficar um conjunto de falhas que podem ocorrer em
sensores, atuadores ou no préprio processo. Dessa
forma, um importante beneficio de se identificar
o sistema em dois passos seria que se a saida da
RNA 1 divergir da saida real do tanque 1 signi-
fica que essas falhas ndo podem ter ocorrido na
parte e sensores do processo que envolve o tanque
2, ou seja, reduzindo as possibilidades na hora de
se classificar as falhas.

5 Resultados

Como ja citado, as estratégias de identificagao do
sistema de niveis foram aplicadas tanto em ambi-
ente simulado quanto em ambiente real. Como é
de se prever, os treinamentos (offline) das RNA’s
foram feitos de acordo com cada ambiente, ou seja,
se o treinamento correspondesse ao ambiente si-
mulado, foram utilizados dados simulados a partir
do modelo matematico da planta, caso contrario
(ambiente real), os dados utilizados foram extrai-
dos da planta real, como explicado na segao 3.

Os resultados da identificacdo em um tnico
passo sao exibidos em dois graficos. O 1° gréfico
mostra os valores do nivel do tanque 2 (em cm) ao
longo do tempo (em segundos) gerados tanto pela
planta quanto pela RNA de identificacdo. Ja o 2°
grafico é um grafico de erro, que exibe a diferenca
em moédulo entre o nivel do tanque 2 gerado pela
planta e a saida gerada pela RNA.

Os resultados da identificacdo em dois pas-
sos sao exibidos em trés graficos. O 1° grafico
mostra os valores do nivel do tanque 1 (em cm)
ao longo do tempo (em seg.) gerados tanto pela
planta quanto pela RNA 1 de identificagao. O 2°
grafico mostra os valores do nivel do tanque 2 (em
cm) ao longo do tempo (em seg.) gerados tanto
pela planta quanto pela RNA 2 de identificacao.
Por fim, o 3° grafico é um grafico de erro, que
exibe dois erros: um erro que se refere a diferenca
entre o nivel do tanque 1 gerado pela planta e o
nivel gerado pela RNA 1; e outro erro que se refere
a diferenca entre o nivel do tanque 2 gerado pela
planta e o nivel gerado pela RNA 2.

Os resultados serao exibidos agrupados por
ambiente de testes.

5.1  Ambiente Simulado
5.1.1 Identificagao Neural em Unico Passo

Para os resultados exibidos tanto no ambiente si-
mulado quanto no ambiente real, no 1° grafico, a
curva em azul corresponde aos dados gerados pela
planta, ja a curva em vermelho aos dados gerados
pela saida da RNA. Vale salientar que para ambas
as estratégias de identificacao foram utilizados os
mesmo conjuntos de dados para treinamento.

As Figuras 7] e [§ correspondem aos resultados
obtidos pela RNA de identificagdo em um tnico
passo, considerando os dados simulados pelo mo-
delo matematico da planta de niveis. Observa-se
que para ambos o0s casos, o erro entre a saida ge-
rada pelo modelo simulado e a saida gerada pela
RNA ¢ inferior a 0,4 cm.

5.1.2 Identificagao Neural em Dois Passos

Para os resultados exibidos tanto no ambiente si-
mulado quanto no ambiente real, nos 1° e 2° grafi-
cos, as curvas em azul corresponde aos dados gera-
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dos pela planta, ja a curva em vermelho aos dados
gerados pela saida da RNA. Em relacao ao gra-
fico de erro, o erro exibido em azul corresponde a
diferenga entre o nivel do tanque 1 e a saida da
RNA 1, ji o erro em vermelho a diferenca entre o
nivel do tanque 2 e a saida da RNA 2.

Os resultados estdo exibidos nas Figuras [9] e
Considerando o ambiente simulado, pode-se
verificar que o erro obtido utilizando a técnica de
identificagao em dois passos foi menor do que a
técnica de identificagao em um tinico passo.

5.2 Ambiente Real

Assim como no treinamento para os dados simu-
lados, os mesmo dados reais foram utilizados para
treinar ambas estratégias no ambiente real.

5.2.1 Identificagao Neural em Unico Passo

As Figuras [11] e [I2) exibem os resultados de iden-
tificacao neural no ambiente real para a identifi-
€agao em um Unico passo.
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001 B : 4

iy |

i L
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Figura 10: 2% Abordagem: Resultados com Con-
junto de Dados Simulados

5.2.2 Identificagao Neural em Dois Passos

Os gréficos das Figuras [I3] e [I4] exibem os resulta-
dos de identificagdo neural no ambiente real para
a identificagdo em dois passos.

Da mesma forma que as estratégias de identifi-
cacao do sistema funcionaram bem considerando o
ambiente simulado, os resultados mostram que em
ambiente real também é possivel aplicar as mes-
mas estratégias.

6 Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho foram exibidas duas abordagens de
identificacdo de sistemas utilizando RNA’s. Am-
bas aplicadas tanto em ambiente simulado quanto
em ambiente real e produzindo resultados satis-
fatérios.

Com estre trabalho, verificou-se que hé difer-
enca significativa quando se trabalha com um am-
biente real ao invés do ambiente simulado. Isto
deve-se a existéncia de ruidos e nao-linearidades
presentes no ambiente real que sao geralmente
negligenciados em simulagoes.

Outro aspecto importante neste trabalho foi
o emprego de uma infra-estrutura de rede indus-
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Figura 12: 1* Abordagem: Resultados com Con-
junto de Dados Reais

trial tipo Foudation Fieldbus integrada ao ambi-
ente real de testes.

Como trabalho futuro, pretende-se utilizar as
estratégias de identificagdo neural apresentadas
como uma etapa de um processo de deteccao de
falhas em sistemas dinamicos.
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