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Abstract— With the technological advance, the presence of intelligent computational techniques in devices of the daily indus-
trial, advertising and domestic, to facilitate its use and to automatize its functioning. Based in this tendency and objective of de-
veloping the comparison of a conventional PID with a controller fuzzy connected to a neural PID applied in a system of con-
nected tanks (model of 2* order Nonlinear) becomes indispensable the theoretical survey of all the involved techniques as well as

the implementation of the simulation of the system and its results.
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Resumo— Com o avango tecnoldgico, € cada vez mais evidente a presenga de técnicas computacionais inteligentes em apare-
lhos do cotidiano industrial, comercial e até mesmo doméstico, para facilitar a sua utilizagdo e automatizar seu funcionamento.
Baseado nessa tendéncia e com o intuito de realizar a comparagdo de um PID convencional com um controlador fuzzy acoplado
a um PID neural aplicado em um sistema de tanques acoplados (modelo de 2* ordem—ndo linear) torna-se indispensavel o levan-
tamento tedrico de todas as técnicas envolvidas assim como a implementacdo da simulagdo do sistema e seus resultados.

Palavras-chave— Légica Fuzzy,Redes Neurais, Algoritmo genético, sistema de nivel de tanques.

1 Introducio

Ha algumas décadas, o homem vem procurando con-
trolar de forma inteligente suas tarefas para facilitar
seu dia-a-dia, buscando melhorar a sua seguranga e
garantir um melhor rendimento produtivo em algu-
mas dreas. Para alcancar esse objetivo foram desen-
volvidas diversas técnicas e ferramentas, dentre as
quais se podem destacar trés ferramentas, que deram
um grande impulso na drea de controle inteligente.

Uma dessas ferramentas foi apresentada como
Légica Fuzzy que procura traduzir valores lingiifsti-
cos, imprecisos, comuns na comunica¢do humana, em
valores numéricos precisos, comuns para 0s compu-
tadores, Shaw, Ian et. al (2001).

Outra ferramenta importante é as Redes Neurais
Artificiais, na qual sua utilizagd@o para a Identificagdo
e o Controle ndo necessita de conhecimento aprofun-
dado acerca do sistema para se extrair do processo as
informagdes necessarias para identificar e gerar o
sinal de controle, Hankin, S.(1994).

A terceira ferramenta sdo os algoritmos genéti-
cos (AGs) que normalmente sdo vistos como otimi-
zadores de funcdes, embora a quantidade de proble-
mas para o qual os AG's se aplicam seja bastante
abrangente, Lacerda, E.G. M et. al (1999).

Neste artigo serd apresentado um controlador
fuzzy acoplado a um PID neural sintonizado por um
algoritmo genético. Ainda no artigo serdo realizadas
simulagdes desse controlador em uma planta de con-
trole de nivel e seus resultados serdo comparados
com os resultados de um PID convencional, também
aplicado na planta de controle de nivel. A planta a ser
controlada € um processo de tanques acoplados que é

bastante adequado para ser utilizado neste tipo de
estudo, pelo fato de ser muito comum encontri-lo nos
ramos industriais, principalmente nos quimico, pe-
troquimico e de alimentos.

2 Loégica Fuzzy

Para modelar um controlador Fuzzy em um determi-
nado problema, é preciso respeitar basicamente trés
etapas: Fuzzificacdo, Inferéncia e Defuzzificacdo,
Santos, G. J. C. (2003).

2.1 Fuzzyficagdo

Essa primeira etapa € responsavel pela tradugdo dos
valores de entradas (ndo-fuzzy), que normalmente
sdo provenientes de sensores ou dispositivos de en-
trada computadorizados, em valores nebulosos (im-
precisos, verbais), S. Dutta. (1993). Os valores de
entradas devem estar contidos nos universos de dis-
cursos, ou seja, devem se comportar dentro do inter-
valo estabelecido pelo projetista, além de obedecer as
fungdes de pertinéncia que normalmente sdo defini-
das nos formatos triangulares ou trapezoidais, poden-
do também ser encontradas no formato gaussiana,
sigmoidal etc.

Na etapa de Fuzzificagdo também devem ser de-
finidas, pelo projetista, as varidveis lingiiisticas e a
quantidade necessdria para atender ao sistema. De
uma forma sucinta, para se concluir a Fuzzifica¢do
deve-se obedecer os seguintes passos:

e Analisar quais s@o as varidveis usadas no
projeto para tornar possivel seu controle au-
tomatico;



e  Apds escolher as varidveis a serem contro-
ladas, deve-se estabelecer o universo de dis-
curso de cada variavel;

e Escolher a forma das funcdes de pertinén-
cias

e E, finalmente, nomear cada varidvel lingiifs-
tica e obter as fungdes (pertinéncia x univer-
so discurso).

Nesse controlador foi estabelecido que as fun-
¢des de pertinéncias tivessem formatos triangulares e
as variaveis controladas seriam o erro e a variacdo do
erro que sdo dadas pela Equacéo 1.

e(t)=r(t)—y()
de(t)y=e(t)—e(t—1) M
Onde e(t) é o erro no instante ¢, r(t) € a referéncia
no instante ¢, y(¢) € a saida do sistema no instante ¢ e
de(t) é a variag@o do erro no instante ?.
Tendo assim um sistema de controle de duas en-
tradas e uma saida, como mostra a Figura 1.
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Figura 1. Controle Fuzzy MISO.

2.2 Inferéncia

A etapa de inferéncia, como mostra a Figura 2, é
composta de dois blocos funcionais. O primeiro blo-
co (Base de conhecimento), nada mais € do que um
especialista da planta que vai ser controlada, ou seja,
nesta etapa deve-se contar com a contribuicdo de um
especialista no processo a ser controlado, pois a par-
tir dos conhecimentos do especialista € que se vai
obter as regras de inferéncia. E nesta etapa também
que vai ser feito toda a légica de tomada de decisdo,
que ird analisar todas as situagdes possiveis do pro-
cesso, de acordo com todos os possiveis estados em
que as varidveis a serem controladas possam se en-
contrar, C. C. Lee. (1990).

Légica de tomada
de Decisdes

Figura 2. Inferéncia.

E importante observar que toda a andlise € feita
em relacdo as varidveis ditas controladas (entradas) e
que essas varidveis sdo relacionadas com varidveis

linguisticas, o que caracteriza a légica Fuzzy. A saida
vai ser a acdo a ser tomada pelo sistema todas as ve-
zes em que se observar uma combinagdo relacionada.
Essa saida, que ainda ndo € a saida para a planta e
sim uma saida para fins de cdlculos na légica Fuzzy,
¢ dada de acordo com a base de conhecimento do
especialista. Depois de todas as andlises serem reali-
zadas, ja se tem todas as possiveis saidas do sistema
de acordo com cada situag¢do. A partir desses resulta-
dos torna-se possivel a montagem da Matriz de Asso-
ciacdo Fuzzy (FAM). Essa matriz nada mais € do que
todos os resultados provindos das andlises.

Finalmente, depois de j4 ter em maos a matriz de
associacdo Fuzzy (FAM), deve-se usar um mecanis-
mo de inferéncia para poder fazer associagcdes que
possam resultar em interpretacdes para expressdes do
tipo “SE (condi¢@do) ENTAO (acdo)”.

O mecanismo de tomada de decisdo escolhido,
foi o “min de Mamdani” que baseia-se na Equagdo
2.

Haasg = min[£, (x), 4y (x)] 2)

Esse mecanismo auxiliard para achar a saida de
defuzzificagdo, ou seja, a saida pronta para a préxima
etapa que € a etapa de defuzzificacdo. Para isso, pre-
cisa-se relacionar as regras de inferéncia e as fungdes
de pertinéncias, para finalmente aplicar as operagdes
de Agregacdo e Composi¢do. Com a aplicacdo dos
operadores, teremos como resposta de saida uma drea
que pode ser exemplificada pela Figura 3. A drea
hachurada de cinza corresponde a saida que deverd
ser defuzzificada na etapa seguinte.

Figura 3. Saida Fuzzy.

2.3 Defuzzificagcdo

A 1tltima etapa consiste na aplicacdo dos valores
obtidos na etapa de inferéncia no método abaixo
(Equagio 3) para se obter um valor dito ’ndo fuzzy’.

e Centro dos maximos:

X/mix (l) ' l[l[thix (l)]
Xew = ; 3)

D HIX 0 ()]
i=1

Existe varios outros métodos de defuzzificacdo além
do citado acima, como por exemplo: centro de massa
e média dos maximos, J. L. Castro. (1995). Na
implementacdo utilizou-se o centro dos maximos por
se tratar de um método de Dbaixo custo
computacional.



3 PID Neural

Nesse sistema de controle a rede neural ird simular o
funcionamento de um PID convencional, onde os
pesos da rede corresponderdo aos valores dos ganhos
de um PID: Kp, Ki, Kd. Nesse caso a rede neural é
usada no acoplamento do controlador fuzzy por causa
de sua potencialidade de aprendizagem. Os ganhos
Ki, Kp e Kd podem ser inicializados aleatoriamente,
e em seguida, o valor dos pesos da rede neural ird
sintonizar o PID de acordo com a evolugdo de apren-
dizagem da rede neural. O sistema de controle fuzzy
acoplado ao PID neural pode ser visto na Figura 4.
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Figura 4. PID Neuro-Fuzzy.

Para esta estrutura a saida da RNA sera dada a-
través da Equacdo 4.

Upp (D) =Wy Wy - X () + Wy W[ X, (D +x,(0=D] (4)

Nesse caso, as duas entradas do controlador
fuzzy mais o PID neural sdo formadas pelas duas
entradas do controlador fuzzy e os ganhos Kp, Ki.
Em outras palavras, o erro e a variagdo do erro que
entram no controlador fuzzy sao obtidas pelo erro do
controlador fuzzy mais o erro do PID.

4  Algoritmo genético

Para o aprendizado da rede neural foi utilizado
um algoritmo genético, ao invés do backpropagation.
O AG ird ajustar os pesos da RNA baseado na média
do erro quadritico que pode ser escrita de acordo
com a Equagdo 5.

 final
Z:[erro(t)]2
M, (ind)=+=——— )

tﬁnal

Onde M,,,(ind) é a média do erro quadrético pa-
ra um determinado individuo, erro(t) € o erro para um
determinado instante da simulacio e tg,, € 0 tempo
de simulacdo do individuo.

O Algoritmo genético implementado pode ser
melhor compreendido observando a Figura 5, sendo
que utilizou-se uma nova técnica de reproducdo que
pode ser descrita em alguns passos:

e 1° passo: Escolhe dois cromossomos da po-

pulacdo aleatoriamente;

e 2° passo: Escolhe diferentes localizacdes de
genes nos dois cromossomos separadamente
e aleatoriamente;

e 3° passo: Troca os dois genes selecionados
entre os dois cromossomos.

e  4° passo: Evolui a geragdo com os dois no-
vos individuos gerados.

| Geragdo da Populagdo |

Reproducdo
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Figura 5. Fluxograma AG.

Este tipo de crossover foi implementado por ter
apresentado um rendimento melhor do que os cros-

sover convencionais, de acordo com Yu Yonggnan
et. al (2004).

5 Ambiente de simulacao

O programa foi desenvolvido na plataforma Borland

C++ Builder® e sua interface estd mostrada na Figura
6.
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Figura 6. Ambiente de simulag¢do PID Neuro-Fuzzy.

O programa permite o usudrio importar funcdes de
pertinéncia de arquivos .fxt, visualizar as fungdes
geradas desses arquivos, ou se achar melhor, o usué-
rio pode criar suas funcdes de pertinéncia na propria
janela e visualizd-las. Além de importar, o usudrio
também pode gravar uma suposta alteragdo em algu-
ma fungdo de pertinéncia, como também visualizar
grificos importantes do sistema de controle, como
por exemplo: erro x tempo, variacdo do erro x tempo



e nivel dos tanques x tempo. Além das entradas das
fungdes de pertinéncias o usudrio também deve entrar
com:

e Numero de individuos do AG;

¢ Numero de geragdes;

e SetPoint desejado;

e “Range” dos cromossomos.

O ambiente de simulacdo foi programado baseado no
sistema de controle mostrado na Figura 7, onde foi
incluido um Fuzzy em cascata para evitar o trasbor-
damento do tanque 1. Observe que o segundo Fuzzy
(FZ’) possui como entrada o resultado do fuzzy ante-
rior (FZ) e o nivel do tanque 1, logo, o segundo fuzzy
(FZ’) serve apenas como uma chave de seguranca
para evitar o trasbordamento do tanquel.
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Figura 7. Sistema de controle implementado.

Para fins de comparacdo um outro ambiente de
simulac@o, similar ao mostrado na Figura 6, foi im-
plementado com o intuito de simular um controlador
PID convencional, onde o usudrio entra com os valo-
res de Kp, Ki e Kd.

Nos ambientes de simulag@o, o sistema de tan-
ques acoplados (mostrado na Figura 8) foi represen-
tado pelo modelo discreto da planta (Equacdo 6),
obtido através do método de Euller, M. A. Carla.
(2006).

hl(k)=hl(k—1)+dr(kmw %'m]
4

A ©)

a2 g-h(k) az-Jz-g-hz(k—D]
A, A,

hz(k)=hz(k—1)+df{

Onde h; € o nivel do tanque 1, h, é o nivel do
tanque 2, dT € o periodo de amostragem, km € a
constante da bomba, vp € a tensdo na bomba, a, é o
diametro do orificio de saida do tanque 1, a, € o dia-
metro do orificio de saida do tanque 2, g € aceleragdo
da gravidade, A; didmetro do tanque 1 e A, didmetro
do tanque 2.

Todos os pardmetros relacionados no modelo
discreto da planta foram obtidos do manual (Quanser,
Inovation Educate. Manual Coupled Water Tank
Experiments).

Figura 8. Sistema de Tanques.

6 Resultados

Para fins comparativos entre o PID convencional e o
fuzzy acoplado a um PID neural, foram realizados
alguns testes. Nos testes realizados a sintonia dos
parametros do PID convencional foi obtida através
do método LGR (Lugar geométrico das raizes). A
Figura 9 mostra o teste realizado com o controlador
fuzzy acoplado a um PID neural. O gréifico mostra o
nivel do tanque 2 (tanque a ser controlado em cm) em
relacdo ao tempo (segundos), a linha vermelha € o
nivel do tanque 2, a linha verde delimita a faixa de
acomodacdo de +5% e linha azul € o set point. Nota-
se na Figura 9 que para um setpoint de 5cm o PID
neuro-fuzzy consegue convergir (entrar na faixa de
acomodacdo) em menos de 10 segundos e apresenta
um overshoot de 10%, ja para os outros valores de
setpoint o overshoot é menor que 5%.

Figura 9. Grifico do nivel do tanque 2 x tempo(s).

A Figura 10 mostra a tensdo na bomba (volts)
em relacdo ao tempo (s). A bomba recebe tensdo de -
22v a +22v, sendo que o controlador por questdo de
seguranga trabalha entre +3v, haja vista que o sinal é
amplificado ao entrar na bomba com um ganho de 5,
neste caso a bomba trabalhard entre -15v e +15v.



A linha em vermelho representa a tensdo calcu-
lada pelo segundo fuzzy (FZ’), a linha em azul € a
tensdo determinada pelo primeiro fuzzy (FZ) e a li-
nha em roxo € a tensdo calculada pelo PID neuro-
fuzzy, ou seja, a tensdo aplicada de fato na bomba

para o controle de nivel do tanque 2.
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Figura 10. Grafico da tensdo na bomba x tempo(s).

Fica claro na Figura 10 a acdo da chave de segu-
ranca (FZ’), no intervalo entre 55 e 80 segundos,
onde o primeiro fuzzy tende a calcular um determi-
nado valor para a tensdo e o segundo fuzzy , para ndao
deixar transbordar o tanque 1, age aplicando uma
tensdo negativa em vez de positiva. Neste periodo o
controlador fica oscilando entre +15v e -15v, em vez
de estar direto em +15v como manda o primeiro
fuzzy (FZ), evitando assim o transbordamento.

Na Figura 11 tem-se o resultado do controlador
PID convencional com os pardmetros projetado pelo
método LGR, onde foi calculado baseado em um
fator de amortecimento de 16% e um tempo de aco-
modacdo de 25 segundos. A legenda do grifico é
igual ao da Figura 9.

Figura 11. Gréfico PID convencional.

A Figura 11 mostra que para um setpoint de 5
cm o tempo de acomodagdo foi de 17 segundos e
para os outros setpoint estabelecidos a diferenga de
desempenho se compara com o PID neuro-fuzzy foi
ainda maior, apresentando overshoots bastantes supe-
riores. Nota-se também que a durag¢do do teste do
PID convencional foi bastante superior, mesmo para
uma quantidade similar de setpoints estabelecidos.

Na Figura 12 a linha azul representa a tensdo a-
plicada na bomba (variando entre +15v e -15v) em
relacdo ao tempo (segundos).
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Figura 12. Gréfico da tensdo na bomba x tempo PID convencional.

Ao comparar a Figura 12 com a Figura 10 pode-
se observar que em ambas as Figuras a tensdo aplica-
da na bomba estaciona para todos setpoints estabele-
cidos, sendo que a tensdo da Figura 12 é bem menos
oscilatéria do que a tensdo mostrada na Figural0. Em
compensagdo o resultado do PID convencional é
mais lento do que o do controle proposto neste arti-

go.

7  Conclusao

Os resultados mostrados comprovaram que o
controlador proposto no artigo (Controlador Fuzzy
com PID Neural sintonizado por um AG) apresenta
um desempenho melhor do que um PID convencio-
nal, se comparado tempo de acomodagdo e oversho-
ots mdximo. Porém, em termos de oscilacdo da ten-
sd0 na bomba, o controlador proposto apresentou um
nimero excessivo de oscilacdes podem diminuir a
vida 1itil da bomba. Esse niimero excessivo de oscila-
¢des pode ser melhorado fazendo um ajuste fino nas
funcdes de pertinéncia da l6gica fuzzy, tornando o
sistema mais amortecido. Porém deve-se levar em
conta que quando se quer velocidade de convergén-
cia em um sistema, corre-se o risco de tornar os Sis-
tema oscilatério, ou até mesmo levar o sistema a ins-
tabilidade. Os resultados mostraram ainda a eficién-
cia da chave de segurancga fuzzy que evita o transbor-
damento do tanque 1 no decorrer do processo.

A utilizacdo de mais de uma técnica inteligente
em sistemas de controle, se bem empregadas, pode
facilitar o trabalho do projetista. Neste projeto a uti-
lizacdo do PIDN sintonizado pelo AG substituiu os
cansativos ajustes dos parametros do KP, KI e KD.
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