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Abstract— This paper shows a classical and an intelligent approach for treat the problem of modeling and control of a liquid
level system. A prototype was done to obtain practical results. Two models were used, one based on differential equations and
another based on Artificial Neural Networks. The Avrtificial Neural Network was trained using experimental data. The obtained
models were validated, and then used to design the proposed controllers based on classical and intelligent technical’s. The paper
describes the controller's design and shows their simulated and experimental performance.
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Resumo— Este trabalho mostra uma abordagem classica e uma inteligente para tratar o problema de modelagem e controle
aplicados a um sistema de nivel de liquido. Um protétipo deste sistema foi construido para realizagdo de ensaios préaticos e
comprovacéo de resultados. Deste sistema foram obtidos dois modelos: um por equagdes diferenciais e outro estimado por Redes
Neurais Atrtificiais, treinadas através dos dados experimentais. Os modelos foram validados com base nos dados experimentais e
utilizados para o projeto de controladores. O artigo também detalha o projeto dos controladores e ilustra os resultados obtidos

quando estes sdo aplicados em ambiente real e simulado.

Palavras-chave— Modelagem, Controle Classico, Controle Inteligente.

1 Introducéo

Este trabalho descreve técnicas de modelagem e
controle, cléssico e inteligente aplicados em um
sistema de nivel de liquido. Este sistema, foco deste
trabalho, foi escolhido por apresentar aspectos
praticos e didaticos interessantes, como facil
entendimento da sua dindmica e processo de
modelagem e construgdo de um  protétipo
relativamente facil. Além de exibir um forte apelo
didatico, este sistema tem sua aplicabilidade também
bastante  difundida em  meios industriais,
principalmente na indUstria petroquimica [5].

O modelo linearizado deste sistema é bastante
difundido na literatura classica de controle de
sistemas [2],[7],[8], contudo, neste trabalho mostra-
se que 0 seu modelo é ndo-linear, tornando este
sistema mais atraente para aplica¢do de técnicas de
modelagem e controle propostas.

O sistema de nivel de liquido foi construido em
pequena escala para realizagcdo de ensaios praticos,
no sentido de implementar e analisar as técnicas
abordadas neste trabalho. Diante da disponibilidade
de dados experimentais extraidos do protétipo, foram
propostas duas abordagens para modelagem: uma
cléssica utilizando um modelo de equacéo diferencial
ndo-linear, e outra inteligente utilizando um modelo
estimado por Redes Neurais Artificiais (RNA). Tais

modelos foram simulados e comparados a fim de
avaliar o desempenho de ambos.

Diante dos modelos validados do sistema, foram
propostos dois controladores, um controlador por
linearizagéo exata, e outro controlador inteligente, o
controlador Fuzzy. O controle por linearizagdo exata
descrito em [4],[10], tem sua lei de controle baseada
no modelo de equacOes diferenciais do sistema, e
ilustra bem sua aplicabilidade e o seu desempenho.
Ja o controlador Fuzzy, o qual tem sua lei de controle
baseada em heuristicas [6],[9], foi projetado de
maneira empirica, ou seja, sua base de regras e
funcdes de pertinéncia foram obtidos através do
conhecimento especialista a respeito da dinamica do
sistema de nivel de liquido.

Nas duas estratégias de controle propostas,
foram realizadas simulacdes em ambiente
MATLAB® para o projeto e ajuste destes. Estes
controladores foram implementados ao protdtipo,
onde os resultados obtidos em ensaios experimentais
validaram a metodologia e técnicas utilizadas.

2 O Sistema de Nivel de Liquido

O sistema de nivel de liquido tratado neste trabalho é
semelhante ao sistema SISO (single input, single
output) amplamente difundido em livros de controle
classicos [2],[8], os quais adotam um modelo linear



para este sistema, contudo, em livros de identificacdo
de sistemas como [1], este modelo é tratado como
ndo-linear. O sistema de nivel de liquido discutido
nestas literaturas, pode ser composto por um
recipiente ou tanque de diversos tipos, a depender do
formato deste, o grau de ndo-linearidade deste
sistema pode aumentar no caso de um reservatorio
onde sua secdo ndo é constante, como em um cone
[9]. Neste trabalho foi utilizado um reservatdrio
cilindrico, onde a variavel de entrada (g;) ¢ um fluxo
de vazdo determinado pelo atuador, e a variavel de
saida é representada pela coluna (%) de agua, formada
pela diferenca entre as vazBes de entrada e saida
(¢,), conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1. Sistema de Nivel de Liquido

2.2 O Prototipo do Sistema de Nivel de Liquido

Para prototipo do sistema de nivel de liquido, foi
utilizada uma bomba de combustivel automotiva
como atuador, a qual prové vazdo de entrada (¢;) a
entrada do cilindro. Como sensor foi utilizado uma
balanca comercial modelo Urano UD-Mini TMS,
posicionada logo abaixo do cilindro, com o objetivo
de fornecer o peso da coluna de &gua de nivel (7). A
este protdtipo também foi incorporado um
reservatorio a fim de fornecer agua a bomba e ao
mesmo tempo receber o liquido escoado pelo orificio
de saida do cilindro. A foto do protétipo utilizado
neste trabalho esta ilustrada na figura 2.

Figura 2. Foto do Sistema de Nivel de Liquido

3 Hardware e Software Utilizados

Para operar o protdtipo do sistema proposto, ou seja,
enviar sinais de comandos ao atuador e interpretar os
sinais do sensor, foi utilizado um computador com
uma Placa de Aquisicdo de Dados Advantech PCL-
812PG.

Dois circuitos eletrénicos foram incorporados ao
prot6tipo, os quais serviram como acopladores de
sinais entre a placa de aquisicdo de dados, atuador e
sensor. Para o sinal de saida da placa de aquisi¢do de
dados, foi implementado um Driver de Corrente a
fim de fornecer poténcia suficiente para que a bomba
pudesse ser acionada. Ja para o sinal de entrada, ou
seja, o sinal proveniente da balanga, foi acoplado um
pequeno circuito a sua célula de carga. A funcdo
deste circuito é fornecer um sinal de tensdo
amplificado, limpo e proporcional ao peso da coluna
de &gua do cilindro.

Para operar a Placa de Aquisicdo de Dados, foi
utilizado o Real-Time-Workshop € 0 Real-Time-
Windows-Target, dois dos Toolbox do MATLAB®.
Através destes, foi possivel trabalhar no proprio
ambiente do Simulink enviando e recebendo dados do
sistema (via entrada e saida anal6gica da placa) em
tempo real. Os sinais de tensdo provenientes da placa
de aquisicdo foram tratados no proprio ambiente
Simulink/ MATLAB®, a fim de que a tenséo enviada
ao atuador representasse a vazdo (g¢;), e a tensdo
recebida do sensor representasse a altura (k). A
Figura 3 ilustra o digrama da interacdo do sistema
dinamico com o software e hardware utilizados.
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Figura 3. Diagrama do Hardware do Sistema

4 Modelos Propostos para o Sistema de Nivel de
Liquido

Nesta secdo sdo apresentadas uma abordagem
classica e uma inteligente para modelar o sistema de
nivel de liquido. A primeira abordagem se refere ao
modelo de equacgBes diferenciais, e a segunda ao
modelo estimado por uma Rede Neural Artificial.
Esta sessdo mostra também, uma comparacdo entre
os resultados obtidos com os dois modelos e entre os
resultados dos ensaios experimentais.

4.1 Modelo de Equagado Diferencial Nao-Linear

A equagdo diferencial que representa 0 modelo do
sistema de nivel de liquido foi fundamentada em
principios de mecénica dos fluidos, na qual uma das
relagdes que compde o modelo final do sistema foi
obtida através da equagdo de Bernoulli apresentada
pela equacéo (1) .

P +%pr +pgh, =P, +%pV22 +pgh, ()

Onde P representa a pressdo, ¥ a velocidade de
escoamento do liquido, # a altura, g a gravidade local
e p a densidade do liquido. Os indices subscritos das



variaveis descritas, representam os pontos onde sdo
obtidas as medidas, para o caso do sistema de nivel
de liquido o indice 1 representa as variaveis
pertinentes a se¢do do cilindro, e o indice 2 ao fluxo
de saida (g,). Simplificando a equagdo (1) foi obtida
a equacdo (2), que representa a velocidade de saida
do liquido do cilindro.

V, =2gh )

Desse modo a vazao de saida g, pode ser descrita
por (3), onde qual A4, representa a area transversal do
cilindro.

q, = AV, (3)

Utilizando a equacdo de continuidade descrita
em (4).
dh
99 =4 (4)
Onde ¢; é a vazdo de entrada e Ar é a area
transversal do cilindro, e substituindo (3) em (4) é
obtida a equacao (5).

dh
A J20h=4."~ 5
q,— A28 e )

No intuito de simplificar (5), é adotada uma
constante K descrita em (6), onde R, representa o raio
do orificio de saida do cilindro.

K=R’-7-\2-g (6)

Desse modo, é entdo obtida a equacdo (7), a qual
descreve a dinamica do sistema de nivel de liquido.

1%=A%t(q;—1<ﬁ) ™)

4.2 O Modelo Estimado por Redes Neurais
Artificiais

Uma das Redes Neurais Artificiais (RNA) que torna
a modelagem de um sistema dindmico possivel é a
RNA Time-Delay-Neural-Network (TDNN). Este
tipo de rede permite representacdo de estados, o que
as torna uma ferramenta apropriada para este tipo de
aplicacdo, além de outras diversas, tais como:
processamento de voz, diagndsticos de equipamentos
como motores elétricos, e previsdo ndo-linear [3],[6].

4.3 Treinamento da RNA

O treinamento da RNA TDNN foi realizado através
dos histdricos dos dados de entrada e saida do
sistema. De modo que o vetor de entrada foi
representado pela vazéo fornecida pelo atuador (g;), e
o0 vetor de saida foi adotado como o nivel da coluna
de liquido (%). Esses pares de dados foram adquiridos
durante 1600s utilizando uma taxa de amostragem de
10Hz.

O algoritmo de treinamento utilizado foi o
Levenberg-Marquardt, e todo o treinamento da RNA
foi realizado em ambiente MATLAB® utilizando os
recursos do Neural-Network Toolbox. Para obter
melhores resultados, foram treinadas diversas

topologias de RNA’s, variando nimero de
Regressores Exdgenos, Autoregressores, e nimero de
Neurdnios na camada escondida. Em todas as redes
treinadas foi utilizada uma camada escondida, onde
foi adotada a Tangente Hiperbdlica como funcéo de
ativacdo. J4 na camada de saida, foi utilizada uma
fungdo de ativagdo linear. O indice de desempenho
adotado foi o erro médio quadratico.

Apobs o treinamento de diversas topologias de
RNA’s, a que apresentou o melhor desempenho
estatistico, estava configurada com 4
Autoregressores, 3 Regressores Exdgenos e 4
Neurdnios da Camada Escondida. De posse destes
resultados, novas RNA’s foram treinadas utilizando
este tipo de topologia, até que o indice de
desempenho desejado fosse atingido.

4.4 Resultados Experimentais

Para validar os dois modelos propostos foram
realizados ensaios com o prot6tipo. O método de
validagcdo adotado constituiu-se em comparar o
comportamento simulado do modelo de equacdes
diferenciais (ED) e modelo por RNA, com os dados
obtidos em ensaios do prot6tipo. Os resultados desta
analise estdo ilustrados na Figura 4.
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Figura 4. Grafico comparativo entre os modelos e sistema real.

Como esperado, 0 modelo estimado por RNA
apresentou o comportamento dindmico mais proximo
do sistema real do que o modelo de equacdes
diferenciais. Isto se deve a capacidade da RNA em
modelar todas as dindmicas ou ndo-linearidades, os
quais ndo foram inseridos ou modelados ao sistema
de equacdes diferenciais [3]. Assim, por mostrar um
comportamento proximo do sistema real, este modelo
serd utilizado para simulacdo e projeto dos
controladores propostos.

5 Controle por Linearizacdo Exata

O Controle por Linearizagcdo Exata € baseado no
modelo de equagdes diferenciais do sistema ao qual
se deseja controlar. Sua aplicagdo tem como objetivo
formular uma lei de controle, tal que, o sistema
controlado se comporte de maneira linear [4] e [10].
Este método é bastante apropriado para sistemas ndo-
lineares onde o modelo é conhecido [9] e [11], como
no caso do sistema abordado neste trabalho.



Dado um determinado sistema ndo-linear, e
supondo que seu modelo de equagBes diferenciais
possa ser escrito da seguinte maneira.

x=f)+g@u (8)

Considerando que o sistema de nivel de liquido
tem um modelo que pode ser escrito da forma da
equacao (8), entdo sdo obtidas as relagBes descritas
em (9).

—k\/E 1
fe)=— 909 = x=h 9)

Adotando a lei de controle por linearizacdo
exata, é utilizado o método de linearizagdo por
entrada e saida [4], [10], apresentado pela equagdo
(10), onde u € o sinal de controle enviado ao sistema.

1
u= m(—f(x) +y(xres — x)) (10)
Substituindo (9) em (10), é entdo obtida a lei de

controle desejada descrita pela equagéo (11).
u = KVx+o (e — x) (12)

Onde K =A;y € a é uma constante que atua
como um ganho do controlador.

5.1 Simulagdo da Lei de Controle

Para analisar o comportamento do controlador
proposto, foram realizadas simulagcBes no ambiente
Simulink/MATLAB®. O modelo estimado por RNA
por representar o sistema com mais fidelidade do que
0 modelo de equacdes diferenciais foi utilizado como
0 modelo da simulagdo, o diagrama de blocos do
sistema controlado é apresentado pela Figura 5.
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Figura 5. Diagrama de Blocos do Sistema de Controle

Na simulacdo ilustrada pela Figura 5, o bloco
saturador atuou de forma a restringir o sinal de
controle entre os valores limites do atuador, de modo
a representar as limitacGes fisicas deste. O resultado
da resposta simulada do sistema controlado esta
ilustrado na Figura 6.
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Figura 6. Simulacéo do Controle por Linearizacdo Exata

Pelo fato do controle por linearizacdo exata ter
sido projetado com base no modelo de equagBes
diferenciais, o seu desempenho também esta

vinculado a este, de modo que o erro de regime
apresentado pelo grafico da Figura 6, ilustra bem a
relacdo direta entre desempenho e o modelo no qual
o controlador foi baseado.

5.2 Resultados Experimentais

Apl6s obtidos resultados satisfatorios com a
simulacdo do controle por linearizacdo exata, este
controlador foi testado no protétipo para ser
validado. A Figura 7 compara os resultados obtidos
com a simulacdo e com o ensaio experimental.
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Figura 7. Gréfico comparativo entre o sistema de controle
simulado e o sistema real.

Os resultados obtidos nos ensaios experimentais
mostraram que o desempenho do controlador foi
satisfatorio. Seu regime transitério foi isento de
overshoots, todavia, foi constatado erro de regime
para referéncias menores que 15 cm. Tal
comportamento foi observado em simulagdes, sendo
perfeitamente previsivel que a resposta do prot6tipo
desempenhasse um comportamento semelhante.

Uma possivel solugdo para o problema de erro
de regime do controle por linearizagdo exata seria
determinar um modelo de equacgdes diferenciais mais
preciso. Esta solugdo ndo é abordada neste trabalho,
este resultado apenas pretende demonstrar a relagdo
de desempenho entre controlador e 0 modelo no qual
foi baseado o seu projeto.

6 Controle Fuzzy

O controlador Fuzzy proposto para o sistema de nivel
de liquido foi projetado de maneira empirica, ou seja,
a sua estrutura, base de regras, e fungdes de
pertinéncia, foram  definidas  baseadas no
conhecimento especialista do sistema dindmico
[8],[6]. Basicamente, o projeto deste controlador foi
constituido em trés etapas: Definigdo das entradas e
saidas do controlador; definicdo das fungdes de
pertinéncia e elaboragdo da base de regras [8]. Essas
trés etapas mostradas nas se¢des subsequientes foram
formuladas de modo a obter um sistema de controle
obviamente estdvel, e que apresentasse um
desempenho satisfatorio tanto para o erro de regime,
quanto para o transiente do sistema, além de respeitar
os limites fisicos do atuador.



6.1 Defini¢do das Entradas e Saidas do Controlador

As varidveis de entrada escolhidas para o controlador
Fuzzy foram: a referéncia e o erro. A derivada do
erro foi testada como sinal de entrada, mas como o
sistema tem uma dindmica lenta, um desempenho
melhor foi obtido utilizando-se apenas o erro, tais
variaveis de entrada também foram adotadas em um
trabalho com um sistema semelhante [5]. A variavel
de saida foi definida como a vazdo de entrada do
sistema (g;).

6.2 Base de Regras

ErroNivel Negativo Nulo Positivo
Mu_lto Vazéo Minima Vazao Muito \Vazdo Maximal
Baixo Pequena
Baixo |Vazdo Minima|Vaz&o PequenalVazdo Maximal
Médio |Vazdo Minima| Vazdo Média |Vazdo Maximal

Alto Vazéo Minima| Vazdo Alta [Vazdo Maximal

Vazéo Muito

VVazdo Maximal
Grande

Muito Alto|Vazdo Minima

6.3 Fungoes de Pertinéncia

A escolha e o ajuste das fungdes de pertinéncia foram
obtidas de maneira empirica. Entre as opg¢des
testadas, a melhor escolha est4d apresentada pelas
Figura 8, 9 e 10, as quais representam as variaveis de
entrada, erro e saida respectivamente.
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Figura 8. Fungéo de Pertinéncia da variavel Referéncia.
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Figura 10. Funcéo de Pertinéncia da variavel de saida vazdo.

6.4 Simulagdo do Controlador

A simulagdo do controlador Fuzzy também foi
realizada no ambiente Simulink/MATLAB®, onde
foram utilizados os recursos do Fuzzy Logic Toolbox,
o qual facilitou a etapa de o projeto e implementacéo.
O resultado da simulagéo esta ilustrado na Figura 11.
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Figura 11. Gréfico de reposta do sistema.

6.5 Resultados Experimentais

Dado ao sucesso obtido com a simulagdo do
Controlador Fuzzy, utilizando as especificaces
propostas nas subseces (6.1), (6.2) e (6.3), este foi
implementado. Na Figura 12 esta ilustrado o grafico
que valida os resultados obtidos com a simulagéo do
modelo, nele esta contido os resultados do sistema
simulado e do ensaio com o prototipo.
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Figura 12. Grafico com a comparagéo entre o sistema de controle
simulado e o sistema real.



De acordo com o grafico da Figura 12. O
desempenho do controlador para todas as referéncias
pode ser considerado adequado, ja que apresentou
regime transitério com pequenos overshoots, €
pequenos erros de regime.

Assim, conforme apresentado nesta se¢do, um
dos principais aspectos favoraveis do controlador
Fuzzy, é que 0 seu projeto pode ser baseado apenas
em conhecimentos heuristicos a respeito do sistema.
Como desvantagens de seu uso, podem-se citar a
impossibilidade de demonstragdo para casos gerais, e
a impossibilidade de comprovagdo de estabilidade
para todas as regides e situagdes possiveis.

7  Desempenho dos Controladores

De modo a apresentar um quadro comparativo entre
0s resultados obtidos com os controladores
propostos, & apresentado na Figura 13 um grafico
que mostra 0 comportamento de ambos para uma
mesma referéncia.
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Figura 13. Gréafico comparativo entre os controladores propostos.

De forma a medir de maneira quantitativa o
desempenho dos controladores, é apresentado na
Tabela 1 os indices de desempenho normalizados.

Tabela 1. indice de desempenho dos controladores propostos.

indice de Controle Controle Por
Desempenho Fuzzy Linearizacdo
Normalizado Exata
ISE 0.6213 1
IAE 0.5377 1
ITAE 0.6102 1
ITSE 0.7674 1

8 Conclusao

Este trabalho pretendeu mostrar alguns aspectos
tedricos e praticos envolvidos na modelagem e
controle propostos ao sistema de nivel de liquido.

No aspecto da modelagem, as Redes Neurais
Artificiais se sobressairam como uma ferramenta
muito Gtil no intuito de representar sistemas
dindmicos com modelos matematicos desconhecidos,
ou em substituicdo a modelos imprecisos, como o
modelo de equagdes diferenciais discutido neste
trabalho.

Para tratar o problema do controle de sistemas
ndo-lineares de maneira analitica, foi proposto o
Controle por Linearizagdo Exata. Foi observado erros
de regime insatisfatorio para regifes em que o

modelo de equacdes diferenciais divergia em relacdo
ao comportamento real do sistema dindmico.

Finalizando esse trabalho, foi proposto o
controlador Fuzzy. Foi mostrado que a partir do
conhecimento especialista a respeito do sistema
dindmico, foi possivel projetar um sistema de
controle bastante adequado & aplicacdo proposta.

De maneira geral, o desempenho dos
controladores foi satisfatdrio para o sistema dindmico
abordado. Os resultados praticos validaram a
metodologia utilizada, onde foi apresentada a
possibilidade de projetar e aplicar técnicas de
controle, fazendo-se o uso de um modelo estimado
por RNA e utilizando ferramentas computacionais
como MATLAB® e Simulink®.
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