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RESUMO

Desde o inicio do século XX, os conhecimentos de gestdo desenvolvidos por Taylor e Ford
trouxeram avangos sem precedentes a produtividade das empresas dos Estados Unidos e do
mundo. O uso de controladores cléssicos, como o PID, t€ém solucionado grande parte dos
problemas de controle presentes na industria. Porém, na teoria, as plantas sdo tratadas como
sistemas lineares, o que se difere dos sistemas reais que sdo, em sua maioria, ndo-lineares. A
partir destes casos, novas abordagens de controle em busca de ferramentas ndo-lineares se torna
fundamental para garantir a qualidade e seguranca dos processos. Dentre as solugdes existentes na
literatura, o controle Neuro-Fuzzy vem sendo bastante estudado nas dltimas décadas. A medi¢ao
de nivel € um recurso cotidiano em grandes industrias € a demanda de um bom controle do
mesmo vem crescendo cada dia mais e, consequentemente, a presenga de sistemas supervisorios
e a aquisi¢cdo de dados em plantas controladas se faz de grande importancia visto que esta
aplicacdo nos oferece acompanhamento em tempo real do ambiente de produgdo. Utilizando-se
de metodologias cldssicas e modernas para projetar controladores, este trabalho apresenta um
controlador Neuro-Fuzzy em comparagdo a um PID, aplicados em uma planta piloto de nivel,
assim como o acompanhamento do processo por um sistema supervisério. Para tal, a planta
utilizada necessitou de alteracdes para atender a aplicacdo de técnicas de controle inteligente,
uma vez que existia uma limitagdo fisica da mesma. O controle Neuro-Fuzzy foi implementado
por meio de um treinamento baseado nos dados de ativacdo da motobomba responsével pelo
movimento de dgua no sistema. Os métodos utilizados obtiveram bons resultados ao analisar-se
as especificacdes de desempenho, considerando ainda que tentou-se replicar a resposta do PID
no controlador Neuro-Fuzzy e o mesmo apresentou-se eficaz. A criagdo do SCADA mostrou-se
de grande valia ao se considerar a trivialidade para se operar a planta piloto e acompanhar a

variagdo do nivel no sistema interligado de tanques.

Palavras-chave: Neuro-Fuzzy. Controle. Planta de nivel. Sistema Supervisério. PID.



ABSTRACT

Since the beginning of the 20th century, the management skills developed by Taylor and Ford
have brought unprecedented advances to the productivity of companies in the United States
and around the world. The use of classical controllers, such as PID, has solved most of the
control problems present in the industry. However, in theory, plants are treated as linear systems,
which differs from real systems, which are mostly non-linear. From these cases, new control
approaches in search of non-linear tools becomes fundamental to guarantee the quality and
safety of the processes. Among the existing solutions in the literature, the Neuro-Fuzzy control
has been extensively studied in recent decades. Level measurement is an everyday resource in
large industries and the demand for a good control of it is growing every day and, consequently,
the presence of supervisory systems and the acquisition of data in controlled plants is of great
importance since this application offers us real-time monitoring of the production environment.
Using classical and modern methodologies to design controllers, this work presents a controller
Neuro-Fuzzy compared to a PID, applied in a pilot plant level, as well as the monitoring of the
process by a supervisory system. For this, the plant used needed changes to meet the application
of intelligent control techniques, since there was a physical limitation of the same. The Neuro-
Fuzzy control was implemented through training based on the activation data of the motor pump
responsible for the movement of water in the system. The methods used obtained good results
when analyzing the performance specifications, considering that we tried to replicate the PID
response in the Neuro-Fuzzy controller and it was effective. The creation of SCADA proved to
be of great value when considering the triviality to operate the pilot plant and follow the level

variation in the interconnected system of tanks.

Keywords: Neuro-Fuzzy. Control. Level plant. Supervisory System. PID.
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11
1 INTRODUCAO

Desde o inicio do século XX, os conhecimentos de gestdo desenvolvidos por Taylor e Ford
trouxeram avancos sem precedentes a produtividade das empresas dos Estados Unidos e do
mundo. Assim, surgiram as primeiras linhas de montagem para produ¢cdo em massa e 0s
mecanismos automaticos simples, onde se instaurou a busca pelas ferramentas de precisdo que

deram suporte a criacdo das maquinas da civilizacdo moderna (COELHO, 2016).

Nas ultimas décadas, notam-se grandes mudangas no mercado industrial relacionadas diretamente
a competicdo que ha entre as empresas e o alto desenvolvimento das tecnologias que envolvem
microprocessadores, rob0s, inteligéncia arti cial, redes de comunicagéo, entre outras aplicacdes.
A implementacao da automatizacdo nas industrias tem aumentado gradativamente, propiciando
ganho da quantidade e qualidade da producédo, além do aumento da con abilidade e da
seguranca dos processos. Simultaneamente, muitos produtos e servicos caram mais baratos e
acessiveis para o publico em geral, o que impulsiona ainda mais o setor (JUNIOR; CHAGAS;
FERNANDES, 2003).

O uso de controladores de processos classicos como o Proporcional Integral Derivativo (PID),
tem solucionado grande parte dos problemas de controle presentes na industria. Porém, na teoria,
as plantas séo tratadas como sistemas lineares, o que se difere dos sistemas reais que séo, em su

maioria, ndo-lineares (SILVAt al, 2007).

A partir destes casos, novas abordagens de controle em busca de ferramentas nao-lineares
se tornam fundamentais para garantir a qualidade e seguranca dos processos. Os sistemas
inteligentes surgiram como uma possivel solu¢do para esses problemas, e com o passar dos
anos suas aplicagbes tém ganhado grande destaque na industria (CAMPOS; SAITO, 2004). Um
exemplo € o controladddeuro-Fuzzyque permite otimizar alguns aspectos do sistema, como a
sintonia dos ganhos de controle, maior faixa de operacéo e capacidade de adaptacao do sistema

controlado (CARVALHCet al,, 2010).

Por se tratar de uma metodologia hibrida, este controle aproveita a estrutura basica de um
sistemaFuzzye a capacidade de aprendizado das Redes Neurais Arti ciais (RNA'S), tornando o
controle da planta mais e caz e preciso. Este método pode ser aplicado em areas que requerem

um controle de plantas complexas e até mesmo instaveis no qual ha uma di culdade em se
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ajustar manualmente, ou em processos simples que estao presentes por todo o setor industrial
(RODRIGUES; MAITELLI; ARAUJO, 2004).

Ao analisar as grandes empresas, percebe-se que o controle de nivel € um importante processo nas
plantas industriais. Isso se da pela grande utilizacdo de tanques para misturas, armazenamentos
de matéria prima e residuos, entre outras aplicacdes que demandam boa gestdo da planta
(CARVALHO, 2021).

Por essa importancia, a demanda de um bom controle vem crescendo cada dia mais. Além disso,
€ importante destacar que os tanques podem sofrer diversas perturbacdes que tendem a atrapalhat
0 bom desempenho como um todo e assim acarretar uma baixa e ciéncia e falhas de seguranca
no processo (ROURE, 2017).

A presenca de sistemas supervisorios e a aquisicdo de dadagpervisory Control and Data
Aquisition(SCADA) como € mais conhecido, em plantas controladas também se faz de grande
importancia, visto que esta aplicacdo nos oferece acompanhamento em tempo real do ambiente
de producéo, além da geracao de alarmes e relatorios que permitem a identi cacdo de problemas
instantaneamente e a criagcdo de memorial do processo controlado. Além disso, o SCADA
permite a virtualizacdo do processo a m de auxiliar a observacéo remota do mesmo (INSTALL,
2020).

Neste contexto, o presente trabalho tem como proposta implementar um contingadmiFuzzy
com o intuito de avaliar o desempenho e a aplicagcdo do mesmo em processos industriais, além

de criar um SCADA para utilizacdo em uma planta didatica de tanques.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um controlador baseado em técnicas hibridas de
controle inteligenteNeuro-Fuzzya m de assistir a variacao do nivel de uma planta interligada

de tanques, e implementar um sistema supervisorio.
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1.1.1 Objetivos Especi cos

Elaborar um sistema de controle baseado na juncdo de LBgicaye RNAs (Neuro-

Fuzzy;

Comparar o métodbleuro-Fuzzyom o método classico (PID);

Implementar um sistema supervisorio (SCADA);

Aplicar o sistema de nitivo na planta de nivel que se encontra no laboratério de automacao

e instrumentacao do Instituto Federal do Espirito Santo (IEB®)pusGuarapari.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 ESTADO DA ARTE

Conforme SANTANA (2020), os controladores PID continuam sendo dominantes nas aplicagdes
voltadas para o chao de fabrica desde os anos 1980. Neste tipo de controlador, os ganhos devem
ser ajustados de acordo com as caracteristicas e 0s requisitos do processo. Grande parte dos
controles presentes na industria funcionam com um desempenho inferior ao desejado e um dos

fatores determinantes para tal, € a ma sintonia dos controladores.

Janio (2019) reforca a a rmativa anterior apresentando comparacdes entre o PID classico e 0
controlador ndo-linear por modo deslizante para o rastreamento de trajetorias de um sistema
dindmico com motores de hélice. Nos resultados obtidos, ca claro que o desempenho do PID é

satisfatério apenas em zonas estaveis, ndo sendo indicado para situacdes oscilatorias.

Com o intuito de comparar controles classicos e inteligentes, Pavan (2021) realizou testes
com PID classico e PIBFuzzycom métodos de inferéncias diferentes. As respostas obtidas
evidenciam que os métodos possuem performances distintas, destacando-se a lentiddo no tempo
de simulacéo do controladéuzzycom inferéncia de Mamdani devido ao processamento das

regras estabelecidas aliadas a escolha das func¢des de pertinéncia e seus intervalos.

Para corroborar as di culdades presentes nos controles FLixzy Batista e Meneghetti (2018)
realizaram um estudo comparativo entre as duas técnicas, onde ambos apresentaram bons tempos
de resposta e precisdo, porém o controldélorzyse caracterizou com maior di culdade de

iImplementagéo e mesmo assim apresentou um desempenho melhor que o PID.

Buscando a aplicacao de outras técnicas de controle inteligente, Mered@hg2021) propdem

a aplicacéo de RNA para estimar o gradiente da pressao de poros de formagdes rochosas. Os
resultados se mostraram satisfatorios acerca do treinamento da rede, porém a introducéo de
novos dados zeram com que 0s erros se tornassem maiores, 0 que explicita a necessidade de

um bom banco de dados de entrada-saida para treina-la.

A aplicacdo de controladoré¢euro-Fuzzytém tido grande crescimento em todas os ramos

gue envolvem a otimizagao de processos, uma vez que se utiliza uma aprendizagem adaptativa
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capaz de minimizar intercorréncias presentes em outras técnicas. Souza, Magalhaes e Campos
(2021) apresentam um modelo Neuro-Fuzzy utilizando a arquitétaptive-Network-Based

Fuzzy Inference SystgANFIS para predicdo dos valores de demanda de energia para dosagens
distintas de concreto em edi cacdes, em que esta técnica se mostrou como uma ferramenta Gtil

para a tomada de decisdo do projeto.

Lin et al. (2020) utilizaram uma redBeuro-Fuzzypara previsao da qualidade do ar que se
mostrou bem adequada para um sistema nao-linear, realizando ainda uma comparagao dos
resultados com outras técnicas de controle inteligente que néo foram tao e cazes. Sistemas

nao-lineares tendem a ter melhor desempenho quando tratados com técnicas adaptativas.

Moreiraet al. (2020) implementaram a técnidéeuro-Fuzzypara identi car e controlar um
sistema de abastecimento de agua com o objetivo de elevar a e ciéncia energética por meio da
estabilizacdo das pressdes da rede. Neste, o contrtlador-Fuzzyambém obteve desempenho

melhor comparado a outros métodos, considerando a rapidez de suas respostas.

Carvalhoet al. (2010) aplicaram um controladdteuro-Fuzzyna industria de petréleo, em

uma unidade de coqueamento retardado que utiliza fornos e tanques. O uso deste em um
processo com perturbagdes frequentes mostrou-se viavel devido a implementacéo simples e a
excelente performance frente a um controlador classico, uma vez que a apliciNg&oralé-uzzy

possibilita a adaptacéo das respostas referentes ao processo.

Goncalves (2017) avaliou o desempenho de controladores avangados aplicados a um processo de
controle de nivel, onde foram comparados alguns parametros da resposta dos sistemas gerando

bons resultados para controleszzycombinados com RNAS.

Lanaset al. (1999) desenvolveram o controle de um misturador de uidos por meio de estruturas
Neuro-Fuzzyrabalhando de forma independentes no sistema da planta multivariavel. Foram
expostos alguns cuidados pertinentes a de ni¢cao dos erros a ser fornedigoii@eFuzzyois

estas informacdes sdo cruciais para obter uma base de regras de inferéncia coerente.

Freitas (2007) apresenta um contrbleuro-Fuzzyle processo de nivel multivariavel, mostrando
que o controle de processos ndo-lineares com esta técnica produz bons resultados com constancia

dos mesmos a variagcao nos parametros de processo, em comparagao com um controle em espaco
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de-estados adaptativo que utiliza um Itro de Kalman estendido na estimacgéo dos parametros e

estados.

Savkovicet al. (2019) introduziu um sistemBleuro-Fuzzypara fazer analises e predi¢coes

de temperaturas de corte durante a utilizacado de tornos mecéanicos, além da otimizagédo dos
parametros de entrada do processo, que estdo baseados em trés fatores relativos a utilizacéo da
torno. A predicdo ajustada peddNFISapresentou-se dentro dos limites permitidos, se mostrando

um método econdmico e muito satisfatorio para o processamento de variaveis de saida.

Por m, Ismail, Prajitno e Adhitya (2021) aplicaram o sistema ANFIS para controlar um
reservatorio de agua com separador horizontal e, ao comparar seus resultados com um controlador
PID, observaram que o controladdNFISteve uma performance superior, com um erro médio

de 0,0135, além de zeramwershoota resposta, enquanto o PID apresentou um erro de 0,149

com a presenca devershoot

De mesma forma, os sistemas supervisorios em malhas de controle foram introduzidos em
diversas areas de atuacdo com o intuito de acompanhar e manipular os processos em tempo
real e até mesmo remotamente. Mendogigal. (2015) apresentam um sistema supervisorio

e controle multivariavel em um processo de fermentacéo alcodlica que resultou em um bom
acompanhamento do comportamento dinamico do processo, possibilitando o disparo de alarmes

na decorréncia de situacdes inesperadas.

Lanna (2019) aplicou um sistema supervisoério para o sistema de irrigacdo de uma plantacao,
onde a proposta se tornou uma solucéo que facilitou a supervisao e o controle necessério do
processo, melhorando a e ciéncia e aumentando a disponibilidade pela r4pida identi cacéo de

falhas.

Rosaet al. (2019) desenvolveu um sistema supervisério para planta didatica de geracao
de poténcia que identi cou alguns detalhes relacionados aos testes que devem ser feitos
para consumagao do supervisorio. Se mostrou necessario atualizagdo constante dos itens e
especi cacdes do processo de acordo com mudancas que a planta oferece intrinsecamente

durante os testes.

Miranda (2021) implementa um sistema SCADA para uma planta simuladsoftiaare
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utilizando ScadaBR e o protocdRyMODBUS O ScadaBR se mostrou uma op¢ao viavel para a

implementacéo de sistemas SCADA, sem a necessidade de um alto custo de implementacéo.

Com as informacdes levantadas nos trabalhos supracitados, faz-se a idealizac&o do presente
projeto, uma vez que a aplicacao de controles inteligentes podem ser de grande valia ao ramo
industrial, considerando que os mesmos apresentam bons resultados relacionados ao desempenhc
do controlador em comparacéo a aplicacdo do PID. Ainda, considera-se a importancia de se ter

uma interface capaz de auxiliar o acompanhamento de processos.

2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Em posse destes estudos prévios, a revisao bibliogra ca foi elaborada e a apresentacao dos
conceitos sera feita em trés partes: o conthddeiro-Fuzzya planta de nivel e o sistema

supervisorio.

2.2.1 ControleNeuro-Fuzzy

Os métodos convencionais de controle automatico baseados em controladores do tipo PID s&o
0s mais utilizados em malhas de controle, pois séo simples, e cientes e tém uma base tedrica
bem desenvolvida e consolidada (TEIXEIRAal, 2010). Porém, esta cada vez mais dificil
encontrar este tipo de controlador bem sintonizado nos processos em que sao empregados, ja que
a maior parte das plantas sdo néo-lineares e este tipo de controle pode ndo abranger toda a faixa
de operacao (SILVAt al,, 2007).

Com o objetivo de superar estes desa 0s, 0s controles inteligentes tém ganhado grande destaque
no desenvolvimento de controles para processos. Adiante, serdo apresentados os Eozegitos

as RNA's e o controle hibrido formado pela juncéo dos dois anteriofdsuo-Fuzzy

2.2.1.1 SistemaBuzzy

Usa-se no dia-a-dia conceitos subjetivos para classi car ou considerar determinadas ocasides.
Algumas expressfes como “mais ou menos”, “alguns”, “alto”, “pouco”, entre outros podem ser
considerado&uzzypois sao termos vagos e imprecisos. O condaitzzyesta ligado a situagbes

onde nao ha binarismo (“sim” ou “ndo”, “0” ou “1”); mesmo conhecendo 0s aspectos necessarios

para classi car algo, um termo “intermediario” pode ser mais adequado (ABAR, 2004).
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A conceituagao de “conjuntéuzzy foi introduzido em 1965 por Lot A. Zadeh, da Universidade

de Berkeley, California, EUA; 0 mesmo é tido como um grande colaborador da légica, do controle
moderno e da inteligéncia arti cial. Zadeh criou a l6gkazzycombinando conceitos de l6gica
classica e a teoria de conjuntos vagos desenvolvida pelo polonés Jan Lukasiewisc (1878-1956)
em 1920, introduzindo o conceito de grau de pertinéncia, nos dando a possibilidade de se obter

in nitos nimeros entre 0 e 1.

Para obter o modelo de um conjuritozzy Zadeh baseou-se no fato de que qualquer conjunto

pode ser caracterizado por uma funcao de pertinéncia.

Como dito por Campos e Saito (2004), os subconjuRtazymais usados Sao 0s que possuem

uma funcao de pertinéncia regular, ou seja, sem mudancas bruscas e que mostram claramente a
passagem gradativa de ndo-satisfacao para a satisfacéo da propriedade a qual ele esta associad:
As funcgdes triangulares e trapezoidais sao as que melhor representam este tipo de subconjunto,

porém a depender das aplica¢des pode-se utilizar também de fun¢bdes sigmoides e gaussianas.

Outra de nicdo importante ligada a logi€aizzysao as variaveis linguisticas. Elas permitem
modelar os conhecimentos imprecisos e vagos sobre a medi¢do de valores desconhecidos

estabelecendo uma relagéo entre as pertinéncias (TANSCHEIT, 2004).

Uma variavel linguistica é dada por subconjurftagzycapazes de atribuir valores linguisticos a
variavel de estudo, por exemplo, para a varidvel “TEMPERATURA’ pode-se ter trés subconjuntos
Fuzzyque atribuem valores de “BAIXA", “MEDIA’ e “ALTA’ para um dado intervalo relativo

a “TEMPERATURA’. Na Figura 1, pode-se ver a funcdo de pertinéncia triangular relativa ao

exemplo dado.

Ainda seguindo os conceitos apresentados por Campos e Saito (2004), o raciocinio da logica
Fuzzypara sua implicacéo e determinacéo de regras de inferéncia permite um tratamento exivel
na presenca de uma regra do tipo “SE X é AENTAO Y é B” e de uma observacéo em que “X”
esta proximo de “A”. Utilizando-se dariodus ponens generalizddoonclui-se que “Y” esta

proximo de “B”. Na logica classica, uma proposicao so pode ser verdadeira ou falsa, ja na l6gica
Fuzzypode-se admitir a “meia verdade”, onde néo existe contradi¢cdo entre duas possibilidades,
uma vez que ambas tém a mesma probabilidade de estar correta baseando-se nas fungdes de

pertinéncia de cada valor linguistico e dos pesos aplicados aos mesmos.
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Figura 1 — Funcao de pertinéncia relativa a variavel temperatura

Fonte: Tanscheit (2004).

O processo dos sistem&aizzy € comumente baseado no modelo exposto na Figura 2
(TANSCHEIT, 2004).

Figura 2 — Sistema de inferéndtaizzy

Fonte: Tanscheit (2004).

Por Tanscheit (2004), seguindo a Figura 2, tem-se:

» Fuzzi cacda mapeamento das entradas precisas, que sédo entradBazipesultantes

de medicdes ou observacdes, para os conjuntos de entrada relevantes;
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» Regras podem ser fornecidas por especialistas, em forma de sentencas linguisticas; um
bom controleFuzzyso6 terd um bom desempenho se as regras que de nem a estratégia de

controle forem consistentes com a realidade;

* Inferéncia onde ocorrem as operagfes com conjurfiogzy propriamente ditas:

combinacéo dos antecedentes das regras, implicagé@ales ponens generalizgdo

» Defuzzi cacdo uma vez obtido o conjuntbuzzyde saida por meio do processo de
inferéncia (nodus ponengeneralizado), neste estagio € efetuada uma interpretacéo dessa
informacao de saida; Existem varios métododefeizzi cagdma literatura; dois dos mais

empregados séo o centro de gravidade e a média dos maximos.

2.2.1.2 Redes Neurais Arti ciais

A utilizacao de redes de neurdnios ndo é uma ideia nova (CAMPOS; SAITO, 2004). Nos anos
50, McCulloch e Pitts ja se interessavam pela problematica de representacéo de funcdes logicas
booleanas como “E” e “OU” por meio de um conjunto elementar de unidades de deciséo; a partir
disto, comecou a se de nir o “neurdnio formal”. Em 1962, Rosenblatt propds uma rede neural
simples conhecida com@érceptron’ juntamente com um algoritmo de aprendizagem para esta
rede, o que se tornou sedutor para 0s pesquisadores da época, uma vez que anteriormente nac

havia a possibilidade de treinamento a partir de qualquer exemplo.

Baseados nos estudos do cérebro, nas ideias de redes de neurbnio e nos modelos propostos
como operceptrorcitado anteriormente, pesquisadores comecaram a propor estruturas de RNAs
baseadas em multicamadas. Estas estruturas sdo sistemas arti ciais compostos dos neurdnios
elementares organizados em camadas sucessivas conectadas entre elas. Uma de nigéo alternativa
para uma rede neural, também vista como uma rede adaptativa, nos da que ela é um processador
paralelo distribuido de forma massiva que possui uma capacidade natural de armazenar dados
por experiéncia adquirida. Suas caracteristicas se assemelham ao funcionamento do cérebro
em basicamente dois aspectos: o conhecimento adquirido por processo de aprendizagem e a
utilizacéo de pesos sinapticos para armazenar conhecimento por meio da forca das interconexdes
(CAMPOS; SAITO, 2004). A Figura 3 apresenta uma rede genérica que exempli ca o conceito

de multicamadas, com varias entradap(ity e varias saida®(tputg.

O processo de implementacdo de uma rede neural multicamadas geralmente passa por trés etapas
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Figura 3 — Modelo genérico de uma rede neural multicamadas

Fonte: Academy (2021).

principais: a de nicdo das entradas e saidas da rede; a escolha da arquitetura de rede (nUmero
de camadas, neurdnios por camada, conexdes, etc.); e 0 ajuste dos pesos das conexdes que ¢
a propria aprendizagem da rede. Na etapa de aprendizagem, apresenta-se a rede um conjunto
de dados de entradas e saidas que deve ser rico 0 su ciente para cobrir todo o dominio da
funcionalidade da rede. Desta forma, a aprendizagem pode ser de nida como um problema de
otimizacao que consiste em obter coe cientes da rede que possam minimizar uma dada funcéo.
Esta também constitui-se da determina¢éo dos pesos das conexdes que Sao responsaveis por un

erro da rede e assim modi cé-los para reducao deste erro (CAMPOS; SAITO, 2004).

Jr e Yoneyama (2000) apresentam que diferentes metodologias de aprendizado podem ser
classi cadas de acordo com a participagéao do supervisor no processo de aprendizado. Em um
grau de supervisdo "Muito Forte", é fornecido diretamente para a rede os valores dos pesos,
sendo referidos literariamente como pesos xos. Na supervisdo "Forte", o supervisor fornece
um conjunto de entradas e saidas, desejando-se que a rede imite o operador. Na reducédo de
supervisao seguinte, denominada "Fraca", é feita uma avaliacdo primitiva da saida em vez da
saida desejada, como certo ou errado, erro grande ou erro pequeno, entre outras classi cacdes
binarias. JA no menor grau de supervisdo dita como "Muito Fraca", o algoritmo de treinamento
da rede tenta categorizar os dados de entrada e o supervisor apenas fornece rétulos para os

agrupamentos.
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2.2.1.3 Redebleuro-Fuzzy

De acordo com Campos e Saito (2004), pode-se de nir um sisté@u@o-Fuzzycomo um
sistemaFuzzyque utiliza um algoritmo de aprendizagem de redes neurais para determinar os

parametros por meio do processamento de dados.

Na area de sistemas de controle, resultd&lozypodem ser obtidos de forma direta e em menor
tempo considerando as tarefas de modelagem e sintonia. As estruturas destes sistemas permitem
utilizar o conhecimento do especialista do processo para otimizacado do desempenho de maneira
rapida. Paralelamente, em muitas aplicacdes o conhecimento para descrever o comportamento
do sistema esté restrito a um conjunto de dados e desta forma, o projetista tem que obter as regras
Fuzzydiretamente dos dados, o que re ete em um esfor¢co proporcional ao tamanho do conjunto
de dados fornecido (CAMPOS; SAITO, 2004).

Na disponibilidade de um conjunto de dados experimentais contendo as informacdes necessarias
para a descricdo de um sistema, a implementacéo de RNA's surge como uma solucao e ciente
para a tarefa de modelagem e controle, devido a capacidade de auto-aprendizagem da rede por
meio dos dados (CAMPOS; SAITO, 2004).

Usualmente, os sistema&euro-Fuzzyséo representados como redes neurais de mdltiplas
camadas, porém, outras arquiteturas de rede também podem ser utilizadas, onde os pesos de
conexao e as funcdes de ativacdo e propagacao diferem de redes mais comuns. Os controladores
Neuro-Fuzzyombinam a técnica de aprendizagem das RNA's com a habilidade de raciocinio
dos sistemaBuzzy formando uma estrutura que atualiza seus parametros em funcéo de uma

relacdo entrada-saida desejada (CAMPOS; SAITO, 2004).

Segundo Singh e Lone (2020), um sistelfeuro-Fuzzyode ser representado como nés de uma
RNA em que a primeira camada é responsavel pela entrada, a segunda peldsuayms

terceira contém os nos de saida da rede. Esta topologia esta exposta na Figura 4.

A arquiteturaNeuro-Fuzzyesenvolvida por Jang (1993) conhecida caxh-1Sapresenta uma
rede multicamadas capaz de construir um conjunto de régasy if-thercom as fungdes de
associacao para gerar os pares de entrada-saida estipulados por supervisao Forte. Sua aplicacac

comparada a outros meétodos de controle apresenta uma taxa de erro inferior, 0 que mostra a
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Figura 4 — Sistemaleuro-Fuzzy

Fonte: Singh e Lone (2020).

e ciéncia de sua capacidade de aprendizagem. A Figura 5 apresenta o método de inferéncia
FuzzySugeno com a equivaléncia da arquitet®dNFIS que possui 5 camadas intrinsecas da

rede.

Observando a Figura 5, vé-se a representacao gra ca que as regras do metodo de inferéncia

Sugeno seguem, resultando em uma combinacao linear entre as entradas:

SEx é Al ey é B1 ENTAOf; = pyx+ qiy+ r1

SExé A2 ey é B2 ENTAO fp = pox+ Gy + 2

A arquitetura da redANFISé composta por cinco camadas ostentadas a seguir (SINGH; LONE,
2020):

» Camada 1 - funcdes de pertinénciasta camada é responsavel pela combinacao das
funcbes de pertinéncia para cada entraéazgy cacdd. Observando a Figura 5,

identi camos que as entradae y sdo de nidas pelas fungdes de pertinéncia Al, A2, B1
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Figura 5 — ArquiteturadNFIS

Fonte: Adaptado de Jough e Aval (2018).

e B2 e podem ser representadas por:

Al = m(X)
A2 = maa(X) 2.1)
B1l= mga(y)
B2 = maa(y)

Camada 2 - antecedentegesta camada de ne-se 0 antecedente das regras. Todos 0s

sinais que chegam nesta camada geram uma saida correspondente ao produto destes sinais

w1 = M1 (X):Mea(Yy)
W2 = Mao(X):Ms2(Y)

O operadoi-Normé usado nesta camada, o que signi ca fazer uma légica AND em um

(2.2)

neurdnioFuzzy cado

Camada 3 - normalizacdaqui, a saida da camada anterior € normalizada, conhecida
também comdNormalized Firing StrengtliForca de Disparo Normalizada). Para tal, basta
dividir o disparo pelo soma de todos os disparos da rede, apresentando-se do seguinte

modo:
Wy = Wi=(Wp + Wp)

(2.3)
Wo = Wo=(Wp + W)
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» Camada 4 - consequentetesta lida-se com os sinais consequentes das regras de inferéncia
Sugeno onde aplica-se o sinal da camada anterior as regras e gera-se saidas no seguinte

formato:
Wy f1 = wi(pix+ quy+ ra)

(2.4)
Wo fo = Wa(pox+ goy+ r2)

Na equacéo 2.4 os termpsq er representam o conjunto de parametros das regras.

» Camada 5 - agregacaalepois de obter os sinais manipulados pelas regras, onde inclui-se
diferentes conjuntos de parametros, nesta camada vocé encontra o agregado de todas as
saidas da camada anterior. Esta operacdo pode ser representada pela equacéo:

D f

n . f.
Awifi= S 2.

Qo

Este método se mostra aplicAvel em diversas areas, uma vez que este é d\radeleuzzy

mais difundido na literatura e que se baseia em uma equivaléncia funcional entre duas técnicas
de controle inteligente, as RNAs de Base Radial (RBF) e os sistémmen/Takagi-Sugeno
(REZENDE, 2003).

2.2.2 Planta de nivel

Com o advento da induastria, o controle de processos se fez necessario para auxiliar na
administracdo da maioria da empresas, uma vez que seu objetivo € avaliar o desempenho

dos sistemas e promover melhorias aos processos como um todo (LABONE, 2019).

Teixeiraet al. (2010) de ne o termo “controle de processos” como referéncia a sistemas que
tém como objetivo manter as variaveis de processo entre os seus limites operacionais desejaveis.
Espera-se também que esses sistemas sejam capazes de evitar regibes de zona morta e elimina

perturbacdes que possam acarretar em mal funcionamento da planta.

Um dos sistemas de controle mais importantes no ambiente industrial € o de nivel. Estes

controles sé@o responsaveis pelos “balangcos de massa”, isto €, para manter um tanque constante
€ necessario que a vazao massica de entrada seja igual a de saida. Assim, quando ocorre um
aumento de vazao na entrada, o controle deve aumentar a vazao de saida na mesma propor¢ac

para manter a estabilidade do sistema. Geralmente, procura-se sintonizar a malha de nivel de
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forma que essa variacéo seja feita gradualmente para amortecimento da vazao desejada. Esta
acao permite “isolar” duas partes da planta, de modo que ela funcione como um capacitor, e

atenue a interferéncia de uma area em outra (TEIXE:RA., 2010).

O principal objetivo da medig&o de nivel € manter o controle do processo: se a sua medigéo &

e caz, voceé tera como resultado um maior rendimento da producéo, pois 0S processos serao
feitos sem paralisacdes. A seguranca do sistema e do usuario também é um fator considerado,
uma vez que um transbordamento de liquidos ou a falta de algum insumo nos tanques pode
ocasionar acidentes graves. Os tanques séo caracterizados como processos continuos, que operan
ininterruptamente com grandes quantidades de materiais sem manipulacéo direta do supervisor,

0 que reforga a importancia do controle e acompanhamento da planta (ROURE, 2017).

Um dos métodos de medicao de nivel é por presséao diferencial nos tanques. Este instrumento
mede os diferenciais de pressao que sao provocados pela coluna liquida a qual se deseja medir.
Geralmente, usa-se transmissores de presséo diferencial do tipo diafragma que utilizam o
principio de equilibrio de forgas. As pressdes que de nem uma resposta diferencial séo aplicadas
nas conexdes de entrada do instrumento a duas camaras situadas em lados opostos, isolados
entre si e separados por um elemento sensivel. A atuagcdo das pressdes sobre o elemento com
superficie determinada produzem forcas de mesma direcéo e sentidos opostos, originando uma
forca resultante entre elas que provoca uma variagdo proporcional a presséao diferencial (ROURE,
2017). A Figura 6 apresenta o modelo de medi¢cdo com este sensor e a curva que relaciona as

variaveis de atuacao.

Figura 6 — Modelagem de um sistema de tanque com medic¢ao de nivel por pressao diferencial.

Fonte: Roure (2017).
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2.2.3 Sistema Supervisorio

Segundo Jurizato, Pereieaal. (2003), as grandes linhas de processos industriais vém passando
por grandes avancos ao decorrer dos anos. A introducao de técnicas de automacéao atingiram
niveis de complexidade que a capacidade humana néo € mais capaz de suprir a necessidade de

modelagem e operacéo de certas linhas.

Os sistemas supervisorios (SCADA), sédo plataformas que permitem a operacdo e
acompanhamento de processos, por meio de uma Interface Humano-Maquina (IHM) elaborada
especi camente para o processo assistido. A idealizac&do da interface consiste basicamente
em elaborar telas gra cas capazes de obter, visualizar e controlar dados, sensores e atuadores
presentes no sistema aplicado. A Figura 7 apresenta um exemplo de sistema supervisorio do

monitoramento de dois tanques de agua.

Figura 7 — Exemplo de uma tela de sistema supervisorio.

Fonte: Figueiredo (2010).

De acordo com os conceitos apresentados por Junior (2019), esses sistemas evoluiram muito com
0 tempo (e continuam), gracas ao avancgo nas areas de telecomunicacdes e de informatica, tanto
emsoftwarequantohardware e o aumento de pro ssionais habilitados. O desenvolvimento de
tecnologias nacionais impulsionou mais ainda o crescimento da aplicacéo dos supervisorios, uma
vez que sua implementacao se tornou mais facil e acessivel para pequenas e grandes industrias

brasileiras.

Os SCADA's sao estruturados pela comunicacéo do programa com o sistema de controle e seus
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periféricos a m de obter os dados gerados para tratamento e acompanhamento dindmico das
variaveis que sao modi cadas ao decorrer do processo. Grande padeftlegregpossuem
recursos que auxiliam no desenvolvimento do sistema, tanto gra camente, quanto na aquisicao de
dados. Os seguintes itens sao os recursos mais utilizados em SCADA para a aplicacao industrial
(AUGUSTO, 2015):

 Tags:conceito que conecta informagdes internas e externas ao supervisorio;

» Telas sindGticasresponsavel por representar 0 processo ou usuario; € o elemento mais

importante ja que permite melhor operacao e visualizacdo do sistema;

» Alarmes e eventosonceito associado as tags que estabelece uma relagéo entre o valor e

uma ou mais condi¢cBes apresentadas ao usuario;

« Histérico e andlise de tendénciasesponsavel por armazenar valores de tags para consultas
posteriores e consequentemente realizar analises de tendéncias baseadas nos dados obtidos
0 que permite tomadas de decisdes proativas durante o processo; por meio dos resultados

obtidos, podem ser gerados relatérios e gra cos para auxilio visual das informacdes;

* Intervencao remotao sistema pode ser operado remotamente, seja de uma central de

controle ou outro dispositivo de controle.
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3 IMPLEMENTACAO

Para a idealizac&o do presente projeto, foi preciso realizar alguns procedimentos a m de concluir
o objetivo nal. Inicialmente, foram feitas modi ca¢des na planta didatica de nivel a m de
exibilizar a aplicagéo de técnicas de controle inteligente. O sensor de pressao diferencial

utilizado foi calibrado para obtermos a relacdo da pressdo com a altura da coluna d'agua.

Para implementar os controladores, o PID foi projetado empiricamente e modelado como
apresentado por Ogata (2010). Jdeuro-Fuzzyoi baseado no treinamento apresentado por

Singh e Lone (2020) e na aplicacéo da bibliotad1S(GITHUB, 2020).

O sistema de nivel segue a malha apresentada na Figura 8. Dasdpgimtem milimetros,
o controlador ira atuar na variavel de controle (PWM) e assim, manipular a resposta da planta

piloto.

Figura 8 — Malha de controle da planta piloto

Fonte: Elaborado pelo autor.

Todos os métodos foram empregados visando 0s testes que irdo gerar os resultados necessarios

para concluir a referente proposta deste projeto.

3.1 PLANTA DIDATICA

A planta didatica utilizada é a IPC-201C da empresa SMC, que se encontra no laboratério de
automacao do IFES Guarapari. O sistema consiste em um modelo de controle de processo que
simula uma planta de producédo de bebidas integrando diversas tecnologias industriais como
eletro-pneumatica, sensor&pgrammable Logic ControllePLC), controle de uidos, etc.

que atuam diretamente no processo (SMC, 2021). A Figura 9 apresenta a versao original da
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