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MATSUMOTO, Douglas E. Aplicacbes de controle em processos industriais
utilizando l6gica Fuzzy e FCM/DCN. Trabalho de Concluséo de Curso — Coordenagao
de Eletrotécnica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Cornélio Procdpio, 2014.

Neste trabalho apresentam-se aplicagdes de controle de processos industriais utilizando
técnicas de sistemas computacionais inteligentes. Dentre tais técnicas, busca-se utilizar
I6gica fuzzy e conceitos originados de mapas cognitivos, ressaltando o mapa cognitivo
fuzzy e sua evolucdo para uma rede cognitiva dindmica. Dois casos de processos
industriais sdo analisados para a aplicagdo do controle. No primeiro caso, Sao
apresentadas duas evolucbes de FCM, a primeira, funciona como um chaveamento de
conjuntos disparado por eventos, e a segunda, o aprendizado de Hebb para FCM. Em
seguida, alguns dos cddigos gerados sdo embarcados em uma plataforma eletrénica
microcontrolada (Arduino). Para o segundo caso, é implementada apenas a l6gica fuzzy
com a planta em diferentes condi¢des de operacdo. O intuito do trabalho é mostrar as
aplicacbes de sistemas inteligentes em processos industriais demonstrando e

comparando a utilizacdo dos métodos citados anteriormente.

Palavras-chave: Controle de processos, sistemas inteligentes, logica fuzzy, mapa

cognitivo fuzzy, rede cognitiva dindmica, aprendizagem de Hebb, Arduino.



MATSUMOTO, Douglas E. Aplicacbes de controle em processos industriais
utilizando l6gica Fuzzy e FCM/DCN. Trabalho de Concluséo de Curso — Coordenagao
de Eletrotécnica, Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Cornélio Procopio, 2014.

This work presents applications of industrial process control using computational
intelligent systems. Among these techniques, the objective is to use fuzzy logic and
concept originated from cognitive maps, emphasizing the fuzzy cognitive map and its
evolution to a dynamic cognitive network. Two cases of industrial process are analyzed
for the control design. In the first case, it is presented two evolutions of FCM, the first
works like event driven that switches the sets, the second is the Hebbian learning
methods for FCM. Some of the codes generated are embedded in a microcontroller
electronic platform (Arduino). For the second case, it is implemented only the fuzzy
logic in the plant operating on different conditions. The intention of this work is to show
applications of intelligent systems in industrial processes demonstrating and comparing

the use of the methods previously mentioned.

Keywords: Process control, intelligent systems, fuzzy logic, fuzzy cognitive maps,
dynamics cognitive network, Hebbian learning, Arduino.
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1 INTRODUCAO

Processos de controle de nivel, massa ou temperatura é de grande interesse
tanto na area industrial quanto académica, suas aplicacdes podem ser refletidas nos
ramos quimicos, petroquimicos, celulose, alimentos e bebidas. Diversas técnicas tém
sido desenvolvidas a fim de melhorar o desempenho dos controladores. Podem ser
encontrados na literatura modelos de controladores utilizando desde técnicas mais
classicas como o PID até as mais avangadas como controladores nebulosos e modelos
preditivos neurais (SOUTO, GINANI E BAUCHSPIESS, 2007).

Inteligéncia Artificial, de modo especifico, e sistemas computacionais
inteligentes desenvolvem métodos que tentam imitar as capacidades dos seres humanos
para resolver problemas, devido & capacidade de lidar com processos bastante
complexos, baseados em informacBes imprecisas ou aproximados. Entretanto,
informacBes também podem ser adquiridas a partir dos dados de operacdo ou
funcionamento de um sistema. Este tipo de manipulacdo pode ser realizado através de
técnicas de identificacdo e modelagem (PASSINO, YOURKOVICH, 1997).

Entre estas técnicas, os sistemas fuzzy se destacam pela aquisicdo de
conhecimento de um ou mais especialistas (KOSKO, 1986) ou pela capacidade de
processar dados massivos de uma maneira paralela por meio de redes neurais artificiais
(HAYKIN, 2000). Por outro lado, 0 mapa cognitivo fuzzy, do inglés Fuzzy Cognitive
Map (FCM), é uma ferramenta para a modelagem do conhecimento humano, obtido
através de termos linguisticos, inerentes aos sistemas fuzzy, mas com uma estrutura
semelhante a das Redes Neurais Artificiais (RNA), a qual facilita o tratamento de dados
e possui capacidade de treinamento e adaptacdo. De modo resumido, mapa cognitivo
fuzzy é uma técnica baseada no conhecimento que funciona como uma rede cognitiva
artificial e herda caracteristicas de mapas cognitivos e redes neurais artificiais
(GLYKAS, 2010).

Os operadores humanos utilizam estratégia imprecisa e geralmente possivel de
ser expressa em termos linguisticos. A Teoria de Conjuntos Fuzzy (Zadeh, 1965) e os
Conceitos de Logica Fuzzy (Zadeh, 1973) podem ser utilizados para traduzir a
informagdo imprecisa representada por um conjunto de regras em termos matematicos.

Se um operador humano for capaz de expressar sua estratégia de acdo como um
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conjunto de regras, pode ser construido um algoritmo passivel de ser implementado em
um computador, como demonstrado na década de 70 (Mandami, 1974), (Mandami,
1977). Um sistema de inferéncia baseado em regras é o resultado, na qual a Teoria de
Conjuntos Fuzzy fornece o meio matematico para lidar com tais regras linguisticas.

Em (Mandami, Ostergaard, Lembessis, 1983) retrata uma das mais bem
sucedidas aplicacbes de controle industrial utilizando logica fuzzy, que vem sendo
utilizadas até hoje. Neste tipo de aplicacdo, controladores fuzzy sdo usados para fornecer
sinais de referéncia para controladores PID. O sucesso desta aplicacdo estd no fato de
que os operadores humanos (especialistas) foram capazes de transpor, de forma
consistente, em termos de regras linguisticas, as atitudes que tomavam no ajuste dos
sinais de referéncia para os controladores PID.

Dessa forma, este trabalho tem como proposta desenvolver e aplicar conceitos
de sistema inteligentes na &rea de controle de processos, especificamente com a
utilizacdo de técnicas como FCM, DCN e ldgica fuzzy, embarcar alguns dos cédigos em
um sistema microcontrolado e fazer um comparativo dos resultados com algumas outras
técnicas existentes. Partes deste trabalho serdo publicadas no AIAI - 9th Artificial

Intelligence Applications and Innovations Conference, Pafos, Chipre, 2013.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver, através de sistemas inteligentes, tais como logica fuzzy, FCM e
DCN, o controle de dois processos industriais e analisar a possibilidade de embarcar

alguns dos codigos gerados por tais técnicas.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Obter um modelo cognitivo das plantas a serem controladas a fim de representar
os fendbmenos fisicos presentes no processo para os fins de simulagdes;

e Desenvolver o controle de ambos os casos utilizando técnicas FCM/DCN e/ou
logica fuzzy.
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e Estabelecer uma interacdo entre software Matlab e a plataforma Arduino, onde
Arduino atuara como um controlador e o Matlab simulando o sistema e
realizando a aquisigéo de dados.

e Avaliar resultados e fazer um comparativo com outras técnicas de controle

(I6gica fuzzy, método de aprendizagem de Hebb).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

21 LOGICAFUZZY

A teoria de conjuntos fuzzy tem sido empregada para representar conhecimento
impreciso e resolver problemas em muitas areas de conhecimento. Na area de controle
de processos, controle fuzzy fornece uma metodologia formal para representar,
manipular e implementar a heuristica humana de conhecimento em como controlar um
sistema (PASSINO, YOURKOVICH, 1997).

A arquitetura de um sistema de controle baseado em légica fuzzy é representada

na figura 1, o qual apresenta 4 elementos principais:

Fuzzificacdo;
Base de regras;

Mecanismo de inferéncia;

L npoE

Defuzzificagéo.

R e UET e 3

Figura 1 - Arquitetura de um controlador fuzzy
Fonte: Adaptado de Passino, Yourkovich, (1997)

O processo de fuzzificagdo consiste no mapeamento da entrada numeérica em
conjuntos fuzzy ou variaveis linguisticas, é necessario especificar como o sistema fuzzy
deve converter as entradas numéricas em conjuntos fuzzy para que sejam usadas no

sistema.
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O mecanismo de inferéncia possui duas tarefas: determinar para qual extensao
cada regra € relevante para a situacao atual caracterizada pelas entradas; e realizar as
tomadas decisdes a partir das entradas e da base de regras. O processo usa implicacfes
fuzzy para simulacédo de decisdes humanas, gerando acGes de controle.

A base de regras caracteriza os objetivos do controlador e sua estratégia usada,
geralmente fornecida por pessoas especialistas no sistema. A estrutura de regras €
representada de forma “SE condi¢do, ENTAO consequéncia”.

A defuzzificacdo mapeia valores linguisticos em valores numéricos de saida,

obtendo-se um valor discreto. Alguns dos métodos utilizados para defuzzificagao séo:

e Centro de &rea (COA)
e Centro das somas (COS)
e Meédia do maximo (MOM)

A escolha do método de defuzzificacdo depende basicamente do tipo de
aplicacdo do sistema de inferéncia fuzzy desejavel. O método mais comumente utilizado
é o centro de area, no qual a saida corresponde ao centro de gravidade da funcdo de
pertinéncia da saida. O método centro das somas € similar ao COA, porém mais rapido,
utilizado quando a velocidade de processamento é um fator limitante do sistema. Esse
método evita a computacdo da unido dos conjuntos fuzzy e considera a contribuicdo da
area de cada conjunto individualmente. JA 0 método média do maximo corresponde a
média dos pontos onde a funcéo de pertinéncia possui valor maximo, o método MOM ¢é
geralmente utilizado em aplicacdes de reconhecimento de padrdes.

O propdsito da utilizacdo de um controlador fuzzy (FLC) em um determinado
processo é capturar o conhecimento de um operador e converté-lo em um modelo para
tomadas de decisdes de controle (ALEMEIDA; COELHO, 2003). Esta conversdo em
controladores do tipo FLC utiliza variaveis linguisticas e regras. Além disso, estes
controladores permitem modelar a incerteza dos processos, possibilitando desenvolver
sistemas mais robustos, que podem ser utilizados em processos complexos (PASSINO;
YOURKOVICH, 1997).
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2.2 MAPAS COGNITIVOS FUZZY

O conceito de mapa cognitivo fuzzy teve inicio com o trabalho de Axelrod
(1976) apds a inclusdo da logica fuzzy por Kosko (1986), foi utilizado em vérias areas
do conhecimento, sendo algumas delas: aplicacGes em vida artificial (Dickerson; Kosko,
1994, 1996), sistemas sociais (Taber, 1994), tomada de decisdo em vias de acesso
rapido (Perusich, 1996). Na area de controle de processos e automacdo uma das
primeiras aplicacdes foi proposta por Gotoh et al. (1989) para a modelagem e controle
supervisorio de plantas industriais.

Uma representacdo grafica de FCM é mostrada na figura 2. Cada conceito
representa uma caracteristica do sistema (C1, C2, C3, C4, C5), de modo geral é
assimilado por eventos, acfes ou alvos. Causalidade entre conceitos permite niveis de
causalidade que difere da légica binaria, podem apresentar termos linguisticos herdadas
da légica fuzzy. Os pesos das conexfes (W12, W32, W51, etc.) normalmente podem
variar no intervalo de [-1,1]. Um FCM modela o sistema como uma rede de camada
simples onde 0s n6s sdo 0s conceitos e 0s pesos das interconexdes representam a

relagdo causal entre os conceitos.

Figura 2 — Estrutura de um FCM

Fonte: Adaptado de Stylios; Georgopoulos; Groumpos, (1997).

Relacbes entre conceitos possuem trés possibilidades: casualidade positiva
entre dois conceitos (W;; > 0), causalidade negativa (W;; < 0) ou sem relagéo (W;; = 0).
O valor de Wj; indica o qudo forte o conceito C; influencia o conceito C;. O sinal de Wj;
indica se a relagdo entre os conceitos C; e C; é direta ou inversa, a direcdo da

causalidade indica se o conceito C; causa 0 conceito C;j, ou vice versa.
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A representacdo grafica de um FCM possui uma formula matematica. A fim de
calcular os valores dos conceitos, usamos a equacdo dada por Stylios e Groumpos
(1999).

¢l = f( z Ciwy)) (2.1)

J=1;]=i
Onde Cik € o valor do conceito C; no intervalo k. Cj"‘1 € 0 valor do conceito C;

no intervalo k-1 e Wj; € o peso da interconexdo do conceito C; ao conceito C;.

Para limitar os valores obtidos a um intervalo de [0,1] sera utilizada uma
funcdo sigmoide. A equacdo (3.2) é a férmula mais comumente utilizada para
aplicacdes gerais, porém € importante ressaltar a existéncia de outras fun¢des conforme

a necessidade da aplicacéo.

&) =177 (2.2)

Onde A ¢ a taxa de esquecimento.

Uma das vantagens de utilizar mapa cognitivo fuzzy é a facilidade de
visualizagdo do sistema por meio de um grafo, em contraste com a légica fuzzy, para um
sistema complexo com varias entradas e saidas contendo inimeras regras a detec¢do de

um possivel erro sera dificultado pela auséncia de um esquema visual.

2.3  REDES COGNITIVAS DINAMICAS

As redes cognitivas dindmicas, do inglés Dynamic Congnitive Network (DCN),
surgiram como uma evolucdo aos mapas cognitivos fuzzy, pois este apresentava
algumas limitacbes quanto a modelagem de tempo, sendo assim, restringido para
aplicacdes onde causa e efeito ocorrem de modo simultaneo.

As principais caracteristicas pelo qual a DCN é utilizada se da pelo fato de a
mesma oferecer possibilidades mais amplas na gestdo de estruturas causais e na
modelagem de sistemas. Os valores das relagdes causais podem variar de acordo com
alguma funcdo, permitindo a construcdo de modelos cognitivos dindmicos adaptativos
(KOULOURIOTIS et al, 2005).
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As DCNs sdo mapas cognitivos, fuzzy ou ndo, que consideram os seguintes
aspectos de uma relacdo causal: a forca da relagdo causal, a for¢a da causa e o grau de
efeito. As DCNs tém capacidade de modelar e gerenciar comportamentos nao-lineares
dependentes do tempo, muitas vezes em tempo real.

Existem diferentes arquiteturas de DCN na literatura, desde o surgimento
descrito em Miao e colaboradores (2001), outras arquiteturas tem sido adaptadas para
diferentes tipos de aplicagdes, como no trabalho de Koulouriots e colaboradores (2005)
onde é apresentada uma proposta de rede cognitiva dindmica para aproximacdes de
séries temporais aplicada em sistemas financeiros. No trabalho de Mendonca (2012) é
apresentada uma estrutura de DCN hierarquica utilizada na estratégia de time de futebol
de rob6s, navegacdo autbnoma de robds e em um sistema supervisério de fermentagédo

alcodlica. A DCN utilizada neste trabalho é similar a tltima citada.

24  SISTEMAS EMBARCADOS

Um sistema embarcado é um sistema microprocessado no qual o computador é
completamente encapsulado ou dedicado ao dispositivo ou sistema que ele controla.
Diferentemente de computadores de propdsito geral, como o computador pessoal, um
sistema embarcado realiza um conjunto de tarefas predefinidas, geralmente com
requisitos especificos e recursos limitados. Atualmente, sistemas embarcados incluem
na maioria dos casos sistemas operacionais baseados em um microcontrolador
(WESCOTT, 2006), (LEIGH, 2004). Recentemente, o desenvolvimento e a
implementacdo de sistemas embarcados tem atraido tanto pesquisas académicas quanto

industriais.
2.4.1 Plataforma Arduino
Arduino é uma plataforma de prototipagem eletrdnica open source. O controlador

da placa é programado na linguagem Arduino Programming Language o qual apresenta

similaridades com a linguagem C. A figura 3 mostra a plataforma que seréa utilizada.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Microprocessador
http://pt.wikipedia.org/wiki/Computador
http://pt.wikipedia.org/wiki/Computador_pessoal
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Arduino MEGA

wuu.arduino.cc

Figura 3 - Plataforma Arduino Mega
Fonte: <http://arduino.cc/>, 2013

Uma das vantagens da utilizacdo da plataforma Arduino esta na facilidade de
manuseio do microcontrolador, o qual com apenas o cabo USB € possivel realizar a
gravacao do codigo, comunicacao serial e alimentacdo de energia da plataforma.

A plataforma utilizada sera a Mega 2560. Ela possui 54 pinos input/output (das
quais 15 podem ser usadas como saidas PWM), 16 pinos de entrada analdgica, clock
externo de 16 MHz e memdria de programa de 256 KB. Caracteristicas elétricas
constituidas por tensdo de operacdo de 5V, tensdo de alimentacdo de 7 a 12 Volts e

corrente méxima por pino input/output de 40 mA.



19

3 CASO 1: TANQUE MISTURADOR

Nesta secdo é apresentada a aplicacdo de sistemas inteligentes computacionais
no primeiro caso a ser estudado.

Para demonstrar a utilizacdo das técnicas FCM/DCN utilizaremos um estudo
de caso bastante conhecido na literatura conforme visto em (Glykas, 2010), (Stylios,
Groumpos, Georgopoulos, 1999), para teste de controladores de nivel. Este caso foi
selecionado para ilustrar a necessidade de refinamento de um modelo baseado em FCM
construido exclusivamente com conhecimento. O processo apresentado na figura 4
consiste em um tanque com duas valvulas de entrada para diferentes liquidos, um
misturador, uma valvula de saida para retirada do liquido produzido pela mistura e um

medidor de massa especifica que mede a qualidade do liquido produzido.

\'A V2

—) (P

;? v

| gauger

Figura 4 - Tanque Misturador

Fonte: Adaptado de Stylios, Groumpos, Georgopoulos, 1999

As valvulas (V1) e (V) inserem dois diferentes liquidos no tanque. Durante a
reacdo dos dois liquidos, um novo liquido caracterizado por seu valor de massa
especifica é produzido. Neste momento a valvula (V3) esvazia o tanque de acordo com
uma campanha de vazdo de saida, porém a mistura liquida devera estar nos niveis
especificados.

Apesar de ser relativamente simples, este processo € do tipo TITO (two inputs
two outputs) com acoplamento entre as variaveis. Para estabelecer o controle de
qualidade em regime do liquido produzido, um medidor colocado dentro do tanque pesa
(mede a massa especifica) o liquido produzido.

Quando o valor da variavel de medicdo G (massa liquido) atinge a faixa de

valores entre 0 maximo e minimo [Gnin, Gmax] especificado, a mistura liquida desejada
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estd pronta. A retirada do liquido s6 é possivel quando o volume (V) estiver em uma
faixa especificada entre os valores [Vmin € Vmax]. O controle consiste entdo em manter

essas duas variaveis em suas faixas de operacéo, conforme,

Vmin <V< Vmax (3-1)

Gmin <G< Gmax. (32)

De acordo com Papageorgiou et al (2005), através da analise e observacédo de
funcionamento do processo € possivel que especialistas definam uma lista de conceitos
relacionados as principais grandezas fisicas envolvidas no processo. Os conceitos e 0
modelo cognitivo é baseado no modelo FCM original de Papageorgiou que apresenta 0s

seguintes conceitos e estrutura:

Conceito 1 — Estado da valvula 1 (fechada, aberta ou parcialmente aberta).

Conceito 2 — Estado da valvula 2 (fechada, aberta ou parcialmente aberta).

Conceito 3 — Estado da valvula 3 (fechada, aberta ou parcialmente aberta).

Conceito 4 — Quantidade de liquido (volume) no tanque, que depende do

estado operacional das valvulas V1, Ve Vs.

Conceito 5 — Valor medido pelo sensor G para a massa especifica do liquido.

Considerando entdo a proposta inicial de evolugcdo do FCM, utilizaremos para
controlar o misturador uma DCN que devera manter os niveis de volume e massa dentro
de limites especificados.

O modelo do processo utiliza o principio de que o volume do tanque é o
volume inicial mais a vazédo de entrada das valvulas de entrada V; e V, menos a vazao
de saida da valvula V3. Desse modo, um sistema de equacbes de diferencas foi
construido para realizar os testes do controlador DCN. De modo analogo, a massa do

tanque segue 0 mesmo principio, conforme apresentado abaixo.
Vtanque =Vi+V+V, =V (3.3)
Gtanque =M; + (Vim,q) + (Vomey) — Mg (3.4)

Onde:

Vi = Volume inicial tanque
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Vs = Volume de saida (Vazdo Saida).

M; = Massa inicial da mistura no tanque.
V1 =Vazdo de entrada 1.

me; = Massa especifica do liquido 1.

V; = Vazéo de entrada 2.

me, = Massa especifica do liquido 2.

Ms = Massa liquido perdida pela vazao saida.

3.1 DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento da DCN e realizado através de duas etapas distintas.
Primeiramente, a DCN é desenvolvida como um FCM cléssico onde séo identificados
0s conceitos e as relagbes causais. Os conceitos podem ser varidveis e/ou acles de
controle, conforme ja citados. Contudo, a heuristica de controle tem relacdo com a
condigdo de aumento do nivel de volume ou peso da mistura, onde as valvulas de
entrada sdo fechadas, sendo possivel desse modo atribuir causalidade negativa entre os
conceitos de niveis e as vavulas de saida. Ja a relacdo entre a vazdo da vavula de saida
define uma causalidade positiva, ou seja, quando ocorre um aumento de vazao de saida,
de acordo com uma campanha de processo desejada, as valvulas de entrada também
aumentam proporcionalmente. O ajuste inicial é feito por meio de um algoritmo
baseado na heuristica de otimizacdo do método Simulated Annealing (GHAZANFARI
et al, 2007) , na qual uma solucédo inicial é lancada como um chute inicial e depois
solucBes com certo grau de aleatoriedade € sistematicamente testado, até que o sistema
obtenha a resposta desejada. Na figura 5, é demonstrado o esquema grafico de um
controlador DCN.

A segunda etapa de desenvolvimento da DCM ¢é responsavel pela sintonia ou
refinamento do modelo para resposta dindmica do controlador. Nesse caso, quando
ocorre uma mudanca de set-point na campanha de saida, os pesos das relagdes causais
sdo sintonizados. Para realizar essa funcdo foi incluso no modelo cognitivo um novo
tipo de conceito e de relagdo. A relacdo de selecdo atribui regras orientadas a eventos,
que nesse caso foi a mudanca de set-point e niveis do peso e do volume da mistura

liquida. A DCN utiliza o conceito de selecdo pra chavear o conjunto de relagdes causais
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de acordo com a base de regras da relacdo de selecdo. A DCN funciona de modo
semelhante a um DT-FCM (decision tree-FCM) (GLYKAS, 2010), de outro modo, a
DCN se assemelha a uma ferramenta hibrida entre um FCM e uma maquina de estados
ciclica temporal, chaveada por disparo de eventos. Os resultados dos pesos das relacdes

causais encontrados sdo apresentados na Tabela 1.

Figura 5 - Controlador DCN

Tabela 1. Pesos das Relacdes Causais
Estados/Regras (DCN) | W31 | W32 | W41 | W42 | W51 | W52

Valor inicial 0,00 | 0,00 |-0,40; | -0,40; | -0.35| -0.35
Regra 1

0,10 (0,10 | -0,65 |-0,67 |-0,65 | -0,67
(P>850 mg)
Regra 2

0,20 | 0,20 | -0,42 |-0,42 |-0,38 |-0,38
(P<840 mg)
Regra 3

0,68 (0,68 |-0,45 |-0,45 |-0,31-0,31
(P<820 mg)

A fim de estabelecer uma correlacdo e uma futura comparacdo entre técnicas
de sistemas inteligentes, um controle baseado em ldgica fuzzy foi desenvolvido. Foi
utilizado um sistema fuzzy ponderado, a atribuicdo de pesos se deve a importancia de
cada regra na heuristica de controle adotada.

Em se tratando de heuristica de controle, as regras do controlador fuzzy séo

norteadas na mesma estratégia utilizada no controlador DCN. Isso se deve ao fato da
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necessidade de colocar os dois controladores em igualdade de condigdes para que se
possam estabelecer comparagdes de desempenho. Uma base de nove regras foi
implementada, a estrutura e a superficie de controle sdo mostradas nas figuras 6 e 7,

respectivamente.

nivel(3) Tanqus ﬂ

Modificado VIQ3)
m (mamdani)
peso(3)
9 regras
Vsaida(3) V2(3)

Sistema Tanque Modificado: 3 entradas, 2 saidas, 9 regras

Figura 6 - Estrutura do Controlador Fuzzy

900

nivel

Figura 7 - Superficie de Controle Fuzzy (valvula 1)

Ainda no contexto de se comparar diferentes técnicas inteligentes, outra
ferramenta para controle do misturador é o0 método de aprendizagem de Hebb para FCM.
O método de aprendizagem dinamico é uma adaptacdo do método classico de
Hebb (HAYKIN, 2000). Diferentes propostas e variagfes desse método aplicados na
sintonia ou na aprendizagem de FCM s&o conhecidas na literatura (PAPAGEORGIOU,
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2012). Nesse trabalho o método € utilizado para atualizar a intensidade das relages
causais de modo deterministico de acordo com a variagdo ou erro da intensidade do
conceito ou variavel de entrada. O algoritmo de aprendizagem assume que, se dois
conceitos interligados sofrem uma variacdo, entdo o peso da conexdo também sofre uma
variacdo. A diferenca AA; para todo conceito i € computado como AA; = Ai(K)-Ai(k-1),
se a ativacdo do conceito mudar, por exemplo, AA; # 0, entdo, o peso entre 0s conceitos
i (causa) e j (efeito) também muda. De modo especifico, a aplicacdo do aprendizado de
Hebb possibilita acbes de controle da seguinte forma: se o0 peso ou o volume da mistura
liquida aumentar, as vélvulas de entrada tem sua relacdo de causalidade intensificada
negativamente e tendem a se fechar mais rapidamente. De modo inverso, caso o volume
e/ou 0 peso da mistura diminuam, as valvulas tem suas causalidades aumentadas
buscando uma regido de controle. O formalismo matematico € apresentado na equacao
(4.5).

Onde vy é a taxa de aprendizado.
As relagOes causais que tem causalidade negativa tem sinal negativo e de modo
analogo as relagdes causais positivas. As equagdes 3.6 a 3.11 mostram a aplicacdo da

proposta.
Wsy = Wiy (k — 1) + 0.104; x k,, (3.6)
Wiy = Wap(k — 1) + 0.104; Xk, (3.7)
Wiy = Wy (k — 1) — 0.704; x k,, (3.8)
Wiz = Wap(k — 1) — 0.7A4; x k,, (3.9)
Wy = Wey(k — 1) — 0.744; x k, (3.10)
Ws, = Wy (k — 1) — 0.704; X k, (3.11)

Duas variacdes do aprendizado de Hebb serdo apresentadas. No primeiro caso
0 erro é global assumindo a soma da variacdo do peso e do volume, No segundo caso, 0
erro é pontual, ou seja, a variagdo de volume, peso e vazao influencia suas respectivas
relagbes causais (figura 5), por exemplo, W3; e W3, séo sintonizadas de acordo com a

variacdo AAi=V3(k)-V3(k-1). Os valores do fator de aprendizagem y sdo empiricos. Por
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fim, para que os valores dos pesos tenham a dindmica necesséria, a variacdo AA; é

multiplicado por um fator k; que representa um ganho no valor.

3.2 RESULTADOS

3.2.1 Resultados de Simulagao

Os resultados do controlador fuzzy sdo mostrados na figura 8, ja a figura 9
mostra 0 comportamento das variaveis controladas dentro da faixa pré-estabelecida
como [800, 850] para o peso e [850, 900] para o volume. Ressalta-se que a atuacao do
controlador mantém as varidveis nas faixas de controle e persegue uma trajetdria de
acordo com uma campanha de vazdo de saida também pré-estabelecida. Nesse
experimento inicial, uma campanha com uma sequéncia de valores entre 7, 5 e 10

ml/min podem ser observados como set-point de vazao de saida (valvula 3 na figura 8).

Vazéao das Valvulas

15 : T T T
Valvula 1 : : :
—Vélvula 2
. ||==rvaula 3
-E 10} T — -
E .
g [TTTmm == i
lN 1 ! :
g 5 k SR RS S mm—— RS === '/‘—
0 I I I I I
0 50 100 150 200 250 300

Minutos

Figura 8 - Valvulas de entrada e saida do misturador (fuzzy)
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Volume e Peso
1000 T \ T T
—olume |: :

950(| ===Peso | _ 1

850

Peso (mg) | Volume (ml)
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I 1 1 |
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Figura 9 - Volume e Peso da mistura liquida (fuzzy)

As figuras 10 e 11 mostram os resultados obtidos com o controlador DCN
utilizando o método de chaveamento de conjuntos de pesos das relacBes causais, onde

as regras e os valores dos pesos estdo inseridos na tabela 1.

VVazio das Valvulas
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Figura 10 - VValvulas de entrada e saida do misturador (chaveamento)

Volume e Peso
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Figura 11 - Volume e Peso da mistura liquida (chaveamento)

As figuras 12 e 13 mostram os resultados obtidos com o controlador DCN
utilizando o método de aprendizagem de Hebb, assumindo erro global, ou seja, com
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apenas um parametro de erro para a atualizacdo dos pesos das relagdes causais, a figura

14 mostra a evolugéo dos valores dos pesos durante o processo.

VVazho das Valvulas
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Figura 12 - Valvulas de entrada e saida do misturador (Hebb global)
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Volume e Peso

Figura 13 - Peso e volume da mistura liquida (Hebb global)
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Figura 14 - Evolucéo das relacGes causais (Hebb global)

De modo anélogo, as figuras 15, 16 e 17 mostram os resultados obtidos com o

consideracdo 3 parametros de variacdo do erro (volume, peso e valvula

Vazéo das Valvulas

método de aprendizagem de Hebb assumindo erro pontual, ou seja, levando em

3).

15 T T T T
Valvula 1
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Figura 15 - Valvulas de entrada e saida do misturador (Hebb pontual)
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Figura 16 - Peso e volume da mistura liquida (Hebb pontual)
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Relacdes Causais
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Figura 17 - Evolugdo das relac@es causais (Hebb pontual)

3.2.2 Resultados na plataforma Arduino

Com o intuito de ampliar a aplicabilidade deste trabalho, foi feito o uso de uma
plataforma Arduino a fim de verificar a portabilidade dos codigos gerados por métodos
FCM/DCN. A plataforma utilizada foi o Arduino Mega 2560.

As equacdes de nivel e peso sdo calculadas pelo Matlab simulando a planta ou
processo. Através de uma comunicacdo Serial estabelecida com o Arduino, Matlab
envia os valores atuais de Volume, Peso e Véalvula de saida, o Arduino recebe esses
dados, calcula os valores da Véalvula 1 e Valvula 2 e retorna esses dados ao Matlab para

que possa calcular novamente os valores de Volume e Peso. A figura 18 mostra o ciclo.

Matlab

Envia dados de
sensor
(volume, peso

Arduino

Recebe dados,
calcula Valvula 1

e valvula 3) e Valvula 2
Matlab Arduino
Recebe dados, Envia dados

Calcula (Valvula 1 e
volume e peso ~ Valvula 2)

Figura 18 - Ciclo Matlab-Arduino

As figuras 19 e 20 mostram os resultados obtidos com a plataforma Arduino
fornecendo os dados dos atuadores V1 e V2 e com o Matlab realizando a aquisicao de
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dados. O algoritmo utilizado é o de chaveamento de conjuntos de rela¢des causais, onde
as regras de ativacéo e 0s pesos estdo inseridos na Tabela 1.

Vazéao das Valvulas
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Figura 19 - Valvulas de entrada e saida do misturador (Arduino, chaveamento)

Volume & Peso
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Figura 20 - Peso e volume da mistura liquida (Arduino, chaveamento)

Da mesma forma, as figuras 21 e 22 mostram os resultados obtidos com o
algoritmo de aprendizagem de Hebb com os trés parametros de AA;.

Vazio das Valvulas
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Figura 21 - Valvulas de entrada e saida do misturador (Arduino, Hebb pontual)
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Figura 22 - Peso e volume da mistura liquida (Arduino, Hebb pontual)
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4 CASO 2: TANQUES EM CASCATA

Para complementar os estudos a cerca de controle de processos com a
utilizacdo de sistemas fuzzy, um segundo processo foi escolhido, inspirado no trabalho
de (STYLIOS, GEORGOPOULOS, GROUMPOQOS, 1999) para demonstrar o uso da
técnica logica fuzzy.

Um sistema € considerado, o qual é parte de uma grande planta conhecida e
usada em processos quimicos. O sistema consiste em dois tanques idénticos mostrados
na figura 23. Cada tanque tem uma vélvula de entrada e uma vélvula de saida. A valvula

de saida do primeiro tanque é a valvula de entrada do segundo tanque.

j Heating
Eletment Tk]
Tz o 1

Figura 23 — Planta do processo quimico

Fonte: Stylios, Georgopoulos, Groumpos, 1999

O objetivo do controle é manter a quantidade de liquido, em ambos os tanques,
dentro de alguns limites, um superior Vimax € um limite inferior Vpin, além disso, a
temperatura do liquido em ambos os tanques deve ser mantida entre o valor maximo

Tmax € Um minimo valor Tmin. O objetivo € manter essas variaveis entre as faixas de

valores:
v < Vi <L, (4.2)
ViZ < Ve <yt2, (4.2)
Tho, < T'<Tla (4.3

Tr%u’n < TZ < Tnzwx (4-4)
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A temperatura do liquido do tanquel é acrescida através do elemento
aquecedor. Um termostato mede continuamente a temperatura do liquido do tanquel e
liga ou desliga o aquecedor. A temperatura do liquido do tanque2 é medida por um
termdmetro, quando a temperatura do liquido2 decresce, faz com que a valvula 2 abra e
liquido aquecido entra no tanque2.

Um sistema fuzzy serd desenvolvido para controlar todo o sistema. Para
determinar os fatores importantes do controle, devem-se levar em conta as variaveis do
sistema, como por exemplo, o nivel de liquido em cada tanque e a temperatura. Um
modelo matemaético para simular o comportamento do sistema foi desenvolvido com a
utilizacdo de equacdes de diferencas. Propriedades fisicas como resisténcia e
capacitancia de escoamento dos tanques foram desconsideradas, assim como o0
escoamento foi considerado como laminar e as valvulas como ideais.

Para o volume dos tanques, foi realizada uma modelagem similar a secédo 3
com a equacdo 3.3. Temos para o tanquel que o seu volume ¢é igual ao volume inicial
mais a entrada de liquido da valvulal subtraido pelo liquido que sai pela valvula2.
Analogamente para o tanque2, o volume do tanque2 é o volume inicial mais a entrada
de liquido da valvula2 subtraido pelo liquido que sai pela véalvula3. Assim:

vl =vit+v, -1, (4.5)

V2 =V2+V,—V; (4.6)

A valvulal e a valvula2 terdo sua vazbes controladas, ja a valvula3 ndo sera
controlada e ficara aberta durante todo o processo. Diferentemente da valvulal e
valvula2, a valvula3 terd sua vazdo de acordo com a gravidade e nivel de liquido

contido no tanque2, segundo a equagéo 4.7:

F = A,J2gH (4.7)

Onde:
F = Vazao de liquido;
Av = Area de secio transversal da valvula;

g = Gravidade;
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H = Nivel do liquido no tanque.
A modelagem matematica utilizada para representar a variacdo de temperatura
dos tanques foi realizada através da equacdo do balanco de energia, como mostra a

equacao (4.8).

dT
VpC,

o= FpCy(T, —T) + Q (4.8)

Isolando o termo dT/dt, temos:
dT F Q

= (T, -T
dt V(e )+VpCp

(4.9)

Onde:

T = Temperatura do liquido;

V = Volume de liquido;

F = Vazdo de liquido que entra no tanque;

Te = Temperatura do liquido que entra no tanque;

T = Temperatura do liquido no tanque;

Q = Poténcia dissipada pelo aquecedor para o liquido;
p = Densidade do liquido;

Cp = Calor especifico do liquido;

A equacao (4.9) representa a variacdo da temperatura do liquido para o tanquel,
0 elemento aquecedor Q tera apenas dois estados: ligado ou desligado. No caso do
tanque2 que n&do possui o0 elemento aquecedor, considera-se Q=0, o aumento ou
diminuicdo da temperatura do liquido do tanque2 se da apenas pelo abrimento da
valvula2 com a mistura do liquido do tanquel. As perdas de calor através de fendmenos
de convecgdo e conducdo atraves da temperatura externa do tanque foram

desconsideradas no modelo.

4.1 DESENVOLVIMENTO

O controlador deve atuar de modo que os niveis de volume e temperatura se

mantenham em uma faixa previamente especificada. Primeiramente, & preciso
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identificar os elementos necessarios que serdo levados em conta nas tomadas de
decisdes do controlador.

Para o controlador desenvolvido, os dados de entrada do sistema foram:
Volume do tanquel (Vtl), Volume do tanque2 (Vt2), Temperatura do liquido do
tanquel (T1) e temperatura do liquido do tanque2 (T2). J& as saidas, que sdo 0s
elementos a serem controlados sdo: Valvulal (V1), Véalvula2 (V2) e elemento

aquecedor (Q). A figura 24 mostra as entradas e as saidas do sistema.

IS

Wiz

_______,-——""F' (mamdani)
W2

g XN

T2 a
Figura 24 - Entradas e saidas

Apds definido as entradas e saidas do sistema, é necessario elaborar as funcdes
de pertinéncia pela qual o sistema realiza as tarefas de fuzzificagdo e dufuzzificacao.
Para esta proposta, as funcdes de pertinéncias foram construidas utilizando funcéo
triangular, com trés graus de pertinéncia para o volume, temperatura, valvulas 1e 2 (alto,
médio e baixo) e dois graus para o elemento aquecedor (ligado e desligado), ja que o
controle de temperatura é feito através de chaveamento on-off.

A figura 25 mostra a funcdo de pertinéncia da variavel de entrada do volume
do tanque 1, o restante das entradas possuem funcdo de pertinéncia semelhante, porém
com pequenas alteracdes. A funcdo de pertinéncia do aquecedor, cujo funcionamento é
dado apenas em dois estados (ligado ou desligado), € mostrada na figura 26.

Apos a etapa de definicdo das fungdes de pertinéncia, 0 proximo passo é
construcdo da base de regras que ird definir as acfes a serem tomadas pelo controlador.
A formulagdo das regras em um sistema fuzzy é normalmente fornecida por um
especialista no processo, e pelo fato de o sistema se basear no comportamento humano
na solucdo de problemas, geralmente, as informacOes extraidas pelo especialista sao

empiricas, baseadas na observagdo do comportamento do processo.
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Membership function plots
T T T T T T T T T
pff on
i it
b5 -
0 | | | | | 1 | | | B
0 0 0.2 0.3 04 0.5 0.8 0y 0.2 0.9 1

putput variable "Q"

Figura 26 - Fung¢do de pertinéncia do aquecedor

A base de regras adotadas para o sistema possui as seguintes consideracdes:
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e Conforme o volume do tanquel aumenta, a vazdo da valvulal diminui e a

vazdo da valvula2 aumenta para que haja diminuicdo do volume, caso o

volume diminua, a valvulal aumenta e a valvula2 diminui;

e Conforme o volume do tanque2 aumenta, a vazdo da valvula2 diminui,

para que haja diminuigdo de entrada de liquido, caso 0 volume diminua, a

vazdo da valvula2 aumenta;

e Quando a temperatura do tanquel estiver abaixo do especificado, o

elemento aquecedor é ligado, caso contréario, desliga-se o aquecedor;
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e Quando a temperatura do tanque2 estiver abaixo do especificado, aumenta-
se a vazao da valvula2 para que liquido quente do tanquel entre no

tanque2.

Através dos conceitos anteriormente citados, foi possivel a elaboracdo do
sistema utilizando 9 regras. Note que, as regras utilizadas neste trabalho ndo séo
definitivas, a incluséo de novas regras, remocao de algumas ou modificagédo das mesmas
podem mudar, tanto positivamente quanto negativamente, o desempenho do controlador,
bem como a inclusdo de mais entradas, como, por exemplo, poderia ser realizada a
leitura do valor da valvula3 e inclui-la ao sistema fuzzy. A figura 27 mostra a superficie

de controle da valvula 1.

Figura 27 - Superficie de controle fuzzy (valvula 1)

4.2 RESULTADOQOS

Os resultados obtidos com o FLC sdo mostrados nas figuras a seguir, a qual
mostra 0 comportamento das variaveis controladas dentro da faixa pré-estabelecida para

0 volume e temperatura de ambos os tanques. Os testes iniciais foram realizados com os
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tanques previamente vazios. O objetivo do controle € manter o volume dos tanques em
uma faixa de 250 a 280 litros e as temperaturas em 60°C, a temperatura do liquido que é
inserido pela valvulal estd inicialmente a 25°C, gerando, ap6s algumas horas, um
degrau que eleva essa temperatura a 30°C a fim de simular uma perturbacdo. O
aquecedor inserido no tanque possui poténcia de 250 W.

A figura 28 mostra o volume dos tanques durante o processo, ja a figura 29

mostra a temperatura dos liquidos e a figura 30 mostra a atuacao das valvulas.
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Vazio Valvulas 1,2e 3
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Figura 30 - Valvulas V1, V2 e V3

Da mesma forma, outro teste com diferentes condigdes foi realizado com o
intuito de testar o controlador. Neste caso, 0s volumes iniciais sdo 250 e 280 litros para
0 tanquel e tanque2, respectivamente. As temperaturas continuam nas mesmas
condicdes, porém, com pequenas alteracGes aleatérias a fim de simular pequenos
disturbios na temperatura do liquido da valvulal. A figura 31 mostra o volume dos
tanques durante o processo, a figura 32 mostra a temperatura dos liquidos e a figura 33

mostra a atuacdo das valvulas.
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Figura 31 - Volume dos tanques 1 e 2
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Temperatura
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Figura 32 - Temperatura dos liquidos
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5 CONCLUSOES

Como resultado final, atingiu-se o objetivo de controlar as plantas dentro dos
limites estabelecidos, através das respostas dos controladores, pode-se observar nos
gréaficos e se comparar os resultados das técnicas utilizadas.

Para o primeiro caso, a técnica utilizada foi, primeiramente, a logica fuzzy, em
seguida, uma DCN que chaveia conjuntos de relacGes causais de acordo com as
condicGes do misturador, depois, foi apresentado um método de aprendizado de Hebb,
cujo peso das relagdes causais muda de acordo com a variacdo de alguns conceitos do
mapa cognitivo. As figuras 9, 11, 13 e 16 mostram os resultados do controlador para as
variaveis de volume e peso, nota-se a diminui¢do na faixa de controle para as técnicas
de aprendizagem de Hebb, demonstrando que, para esta aplicacdo, o método de
aprendizagem de Hebb obteve o melhor desempenho frente a outras técnicas.

Ainda para o caso 1, a fim de estender a aplicabilidade das técnicas, os codigos
gerados pela DCN foram transcritos e embarcados na plataforma Arduino, as figuras 20
e 22 mostram o comportamento do volume e do peso para cada técnica, comparando
tais resultados com os resultados de simulacdo, nota-se diferencas minimas, o que
sugere que os codigos gerados apresentam baixa complexidade computacional em
relacdo a outras técnicas, como por exemplo, logica fuzzy cléassica. Portanto, enfatiza-se
a possibilidade de desenvolver controladores FCM/DCN em microcontroladores de
baixo custo.

No segundo caso estudado, um controlador fuzzy foi desenvolvido para
demonstrar uma aplicacdo de controle de nivel e temperatura em uma planta industrial.
E observado que as variaveis de controle permanecem em uma faixa bem controlada.
Para o caso dos volumes dos tanques, é observado a partir das figuras 28 e 31, uma
pequena diferenga de volume entre o tanque 1 e o tanque 2 que, numericamente
representa uma variacdo de 10 a 15 litros, para uma faixa de controle considerada de
250 a 280 litros, essa diferenca é aceitavel. A figura 32 mostra a temperatura dos
liguidos com variagOes repentinas de 25°C para 30°C e com pequenos distlrbios
aleatorios, tais condicGes obtiveram pouco impacto no controle da temperatura,

demonstrando a robustez do controlador.
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Este trabalho apresentou a aplicacdo de algumas técnicas de sistemas
inteligentes computacionais que incluem a ldgica fuzzy e duas estruturas de DCN. Além
disso, contribuiu para a possibilidade de desenvolvimento de um controlador DCN em

plataformas microcontroladas de baixo custo.

5.1 PERSPECTIVAS FUTURAS

Como perspectiva futura, espera-se:

a) Desenvolver um mapa cognitivo fuzzy e aplicar o método de aprendizagem de
Hebb para FCM na planta do caso 2 com o objetivo de comparar resultados;

b) Estudar a possibilidade de desenvolver algoritmos usando légica fuzzy com o
intuito de utilizar em hardwares de baixo custo e baixo poder de processamento.

c) Explorar outras técnicas a fim de aplicar e comparar com as técnicas
apresentadas neste trabalho. Dentre estas técnicas podemos citar: PID, outros
métodos de aprendizado para FCM e uso de algoritmo genético para
sintonizacdo dos pesos dos mapas cognitivos.
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