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Resumo. A proposta deste trabalho ¢ realizar identificag@o caixa preta do processo Coluna de
Destilagdo Metanol-Agua em malha aberta, utilizando perturbagio degrau e Sinal Binario
Pseudo-Aleatorio (PRBS) para excitar a planta. Os modelos candidatos a identificagdo do
sistema foram as Redes Neurais Artificiais (RNA) e modelos paramétricos. Espera-se obter a
minimizacdo do erro entre modelo matematico de identificacdo e a dinamica real dos
sistemas, para através deste conhecimento, tornar possivel incremento na eficiéncia dos
controles e elaboracdo de ferramentas computacionais que simulem a dindmica do objeto em
estudo.
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1 INTRODUCAO

Devido a complexidade da dindmica dos sistemas de producdo industrial, os riscos
potenciais relacionados a seguranca do trabalho, por ndo haver capacidade de prever a
conseqiiéncia de acdes e perda financeira no desperdicio de produtos fora de especificacdo,
sugere uma viabilidade em investir na area de identificagdo e controle de sistemas.

Com a crescente disponibilidade de computadores de alto desempenho, o uso de
modelos matematicos tem aumentado em praticamente todas as areas do conhecimento
humano. Apesar de bem desenvolvidos em muitas areas, os modelos fenomenoldgicos
advindos de balango de massa, energia e quantidade de movimento, apresentam relativa
complexidade para serem utilizados em tempo real.

A identificagdo de sistemas é uma area que estuda técnicas alternativas para
modelagem de sistemas e apresenta como caracteristica principal apenas a necessidade de
dados experimentais da planta do processo. Os métodos conhecidos para isso sdo também
referidos como “modelagem caixa preta” ou modelagem empirica. Esses modelos fornecem
apenas a relacdo entre as varidveis de entrada e saida do processo, ndo evidenciam os
fenomenos envolvidos no processo. Obviamente, pode ser feita também a identificagdo do
sistema utilizando, quando disponivel, um modelo fenomenolégico validado para gerar os
dados do processo. Vale salientar que de uma forma ou de outra, o sistema identificado ¢
utilizado no desenvolvimento de estratégias avangadas de controle.

2 OBJETIVO

A proposta deste trabalho ¢ realizar identificacdo caixa preta do processo Coluna de
Destilagio Metanol-Agua em malha aberta, utilizando perturbagdo degrau e Sinal Binario
Pseudo-Aleatério (PRBS) para excitar a planta. Os modelos candidatos a identificagdo do
sistema foram as Redes Neurais Artificiais (RNA) e modelos paramétricos. Espera-se obter a
minimizagdo do erro entre modelo matematico de identificagdo ¢ a dindmica real dos
sistemas, para através deste conhecimento, tornar possivel incremento na eficiéncia dos
controles e elaboracdo de ferramentas computacionais que simulem a dindmica do objeto em
estudo.

3 OBJETO DE ESTUDO:

Os estudos apresentados neste artigo foram realizados utilizando uma unidade de
destilacdo da Escola de Quimica Ambiental e Engenharia de Minas da Universidade de
Nottingham.

Esta coluna de destilacio ¢ feita de cobre, possui 10 bandejas, contendo dois
borbulhadores cada uma, exceto a bandeja de alimentag@o que possui quatro borbulhadores. A
coluna também ¢ equipada com pontos de amostras de liquido, rotdmetros e termopares para
controle de temperatura nas bandejas de base e de topo. A alimentacdo da coluna ¢ feita em
um Unico ponto, na sexta bandeja. Possui também um condensador total, um tambor de
refluxo e um refervedor parcial e ¢ isolada termicamente.

O fluxograma na figura 1 ilustra de forma simplificada o objeto em estudo.
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Figural: Fluxograma da coluna de destilagio Metanol-Agua

A coluna em estudo tem a finalidade de separar o Metanol (produto de topo) da Agua
(Produto de base). Devido a dificuldades em sua medigdo, a concentragdo de metanol ¢
controlada indiretamente através do controle das temperaturas de base ¢ de topo, sendo as
vazdes de vapor e de refluxo as respectivas variaveis manipuladas.

Sodré (2001) em sua tese de Doutorado desenvolveu um modelo fenomenologico
escrito no programa computacional FORTRAN e o validou utilizando dados reais da planta,
que permite, através de simulacdo, gerar dados de forma mais agil, segura e economica.
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Devido a dificuldades como localizacdo da planta, tempo de acomodacdo do sistema,
custo e seguranga, optou-se neste artigo em assumir os dados gerados através de simulagdo
como sendo 0s experimentais.

4 METODOLOGIA

O procedimento de identificagdo da coluna de Destilagdo Metanol-Agua utilizado neste
artigo foi:

Identificagdo de sistemas em malha aberta
o Planejamento experimental
o  Perturbacdo degrau
o  Perturbagdo através do PRBS
Analise dos dados
Sele¢do dos modelos candidatos a identificacao
Determinacao dos parametros
Valida¢do dos modelos

IDENTIFICACAQ EM MALHA ABERTA

W
; PLAMEJAMENTO EXPERIMENTAL |

J 1
PERTURBACAD PERTURBACAD
DEGRAU ATRAVES DO (PRES)

ANALISE DOS DADOS

I
SELECAQ DOS MODELOS
CANDIDATOS A IDENTIFICACAD

1

DETERMINACAOD DOS PARAMETROS

)

VALIDACAQ DOS MODELOS

Figura2: Diagrama de blocos da metodologia

4.1 PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Como a coluna em estudo tem a finalidade de separar o Metanol da Agua, e devido a
dificuldades em sua medicdo, a concentracdo de metanol é controlada indiretamente através
do controle das temperaturas de base e de topo. Optou-se neste trabalho em interpretar este
problema como dois sistemas “Single Input and Single Output” (SISO), sendo a
“Temperatura de Base” e “Vazdo de Vapor”, respectivamente, as varidveis de saida e entrada
da malha 1, e “Temperatura de Topo” e ”Vazdo de Refluxo”, respectivamente, as variaveis de
saida e entrada da malha 2, conforme ¢ mostrado na figura 3:
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Figura 3: Diagrama de blocos das malhas de controle 1 e 2 da coluna de Destilagio Metanol-Agua.

Como o objeto em estudo foi interpretado como duas malhas SISO, entende-se que o
problema de identificagdo resume-se em encontrar os modelos matemadticos capaz de
descrever a relacdo causa/efeito das malhas 1 e 2.

Segundo Machado (2004), as principais metodologias de projeto de perturbagdes
estabelecidas na literatura aplicam usualmente os sinais do tipo degrau, PRBS, relé ideal e
relé com saturacdo. Cada sinal apresenta aspectos peculiares e excita o sistema de maneira
diferente, podendo proporcionar diferentes modelos a depender da riqueza da resposta do
sistema frente a cada perturbagdo. Estas perturbagdes podem ser executadas em dois modos
de operacdo: em malha aberta ou malha fechada.

Machado (2004), relata também que a grande vantagem da estratégia de identificagdo
em malha aberta consiste na facilidade de realiza¢do dos ensaios com aplicagdo dos sinais
para obtencdo dos dados, geralmente utiliza-se perturbagdes degrau ¢ PRBS.

Neste trabalho optou-se em excitar as malhas 1 e 2 através de perturbagdo degrau e
PRBS.

4.1.1 PERTURBACAO DEGRAU

Nestes ensaios de identificacdo utilizou-se tempo de amostragem de 60 segundos. O
sinal de excitagdo foi aplicado nas variaveis de entrada das malhas 1 e 2 com amplitude de 7%
positivo e negativo em relagdo ao ponto operacional. As respostas coletadas nestes ensaios
sdo mostradas nas figuras 4, 5, 6 ¢ 7:
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Figura 4: Resposta da malha 1 a perturbag@o degrau positiva de 7% na vazao de vapor.
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Figura 5: Resposta da malha 1 a perturbag@o degrau negativa de 7% na vazao de vapor.
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Figura 6: Resposta da malha 2 & perturbagdo degrau positiva de 7% na vazao de refluxo.
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Figura 7: Resposta da malha 2 a perturbagdo degrau negativa de 7% na vazdo de refluxo.

Uma pratica comum na engenharia ¢ aproximar através de fung¢des lineares sistemas
nao-lineares. Sendo assim, ap6s a realizacdo destes ensaios de identificacdo, foram modeladas
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as malhas 1 e 2 através de aproximagdo de suas dindmicas as fungdes de transferéncia de 1?
ordem.

Quando uma fung¢o descreve a relagdo entre saida (variavel de processo ou variavel
controlada) e entrada (varidvel manipulada) de um determinado sistema dinamico,
denominamo-la de fung@o de transferéncia. Para processos fisico-quimicos ¢ comum que a
funcdo de transferéncia seja uma equacao diferencial, cuja solug@o torna-se mais simplificada
caso seja trabalhado no dominio de Laplace ao invés do dominio do tempo.

A funcdo de transferéncia de um sistema de 1* ordem no dominio de Laplace pode
ser expressa basicamente de duas maneiras, utilizando tempo morto ou sem tempo morto. Na
equacdo 1 ¢ mostrado o caso sem tempo morto, € na equagdo 2 com tempo morto:

K (5§ a
6(s) = _7(s) (Equagdo 1)
.S+1 X(S)
G(S) = K.e %7 _ ¥Y(5) (Equagdo 2)
TonS+1 X(S)
Onde:

G(S) ¢ a fun¢do de transferéncia do processo;
Y(S) ¢ a variavel de processo (output, efeito);
X(S) ¢é a variavel manipulada (input, causa);
K ¢ o ganho do processo;

T ¢ a constante de tempo do processo;

0 € o tempo morto do processo.

Através dos dados plotados nas figuras 4, 5, 6 e 7 foram determinados os parametros
das fungdes de transferéncia de 1* ordem com tempo morto. As equagdes 3, 4, 5 e 6 foram
obtidas através dos ensaios mostrados respectivamente pelas figuras 4, 5,6 e 7.

G(s) = 132,487 (Equagdo 3)
485 +1

G(s) = 66,447 (Equagdo 4)
48.5+1

G(s) —6,79.e7" (Equagdo 5)
12.5+1

G(s) = -11,79.7" (Equagio 6)
14.5+1
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As respostas simuladas pelas equagdes 3, 4, 5 e 6 sdo mostradas respectivamente pelas
figuras 8,9, 10 e 11.
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Figura 8: Comparagao entre dados experimentais e simulados pela equacao 3.
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Resposta do Processo ao Degrau Negativo Malha 1
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Figura 9: Comparacéo entre dados experimentais e simulados pela equagao 4.
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Respostado Processo ao Degrau Positivo Malha 2

65,50 -
6545 + 6545
—v
65,40 g T Vedee
e
=
g H
2 6535 L+ 6535 £
e o}
H @
[
¢
65,30 |
5}
65,25 | + 65325
65,20 |
6515 | f 65,15
65,10 |
65,05 | f 65,05
65,00 |
64,95 - : : T . - 64,95
o 10000 20000 30000 40000 50000 50000 70000
Tempo (s}
65,09

65,08

R*=0,809
65,07 /

65,06

65,05 ///
65,04 + Sériel

Linear (Sériel)
65,03

65,02 4{4‘(‘(“'
§5.01 /
65

64,99 T T T T T T
64,99 65 65,01 65,02 65,03 65,04 65,05 65,06 65,07 65,08

Figura 10: Comparagido entre dados experimentais e simulados pela equagéo 5.
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Resposta do Processo ao Degrau Negativo Malha 2
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Figura 11: Comparagao entre dados experimentais e simulados pela equacao 6.
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4.1.2 PRBS

O Sinal Binario Pseudo-Aleatdrio ¢ um sinal com dois niveis 16gicos (valor maior e
valor menor, ex.: 80 °C e 75 °C), no qual estes serdo alternados em tempos aleatorios, porém,
com limitacao na largura de pulso minimo e maximo.

Na identificacdo de modelos para o controle do processo ¢ interessante conhecer bem
o sistema na chamada freqiiéncia de corte, que corresponde a freqii€éncia em que o modulo da
resposta em freqiiéncia de malha fechada ¢ 3 dB abaixo de seu valor na freqiiéncia zero, no
qual o processo atinge sua largura de faixa. E nesta freqiiéncia que os controladores
trabalham, desta forma, sinais que excitam razoavelmente a zona de freqiiéncia que contenha
a freqiiéncia de corte trardo maiores informagdes para um bom projeto de controladores.

A largura de faixa do PRBS ¢ calculada segundo a largura de faixa para controle, e ¢
dada pela equacido 7:

1 Ol
W = e L Q)L R, = (Equagdo 7)
inf ~ Wg sup

. [
-"3-” Tdom

7
dom

Onde f; ¢ o fator relacionado ao tempo de acomodacdo do processo e especifica
quanta informac¢ao de baixa freqiiéncia estara presente no sinal. Valores de f, iguais a 3, 4 ou
5 correspondem a 95%, 98% ou 99% do tempo de acomodacdo, respectivamente. Por
exemplo, um valor de f; = 5 enfatizara informacao de freqiiéncia mais baixa. o, determina o
conteudo em alta freqiiéncia do sinal e ¢ uma medida de quio rapida é a velocidade de
resposta em malha fechada em relacdo a resposta em malha aberta. Por exemplo, um valor de
as = 2 implica que a velocidade de resposta em malha fechada é duas vezes mais rapida que a
de malha aberta. Valores tipicos destes parametros sdo a; =2 ou 3 e f; = 5.

Para determinacgdo destes parametros, além dos ensaios ja mencionados, foi necessario
também realizar um ensaio em malha fechada, que foi executado conforme figura 12:

Estado estaciondrio
inicial da vazdo de vapor1

Vazdo de vapor
da coluna de destilacdo
Metanol-Agua

132.48
g
2880s+1 y
Controlador da malha Ganho da valvula Tempo morto Temperatura de base

de temperatura de base  de vazdo de vapor Fungéo de transferéncia da coluna de destilagdo

de uma coluna de
destilacio Metanol-Agua Metanol-Agua

Set Paint
Temperatura de base

m_

Perturbacdo degral no
Set Point
Temperatura de base

]

Estado estacionario
inicial da temperatura
de base

Figura 12: Diagrama de blocos elaborado no aplicativo Simulink do software MatLab® para ensaio em malha
fechada.

O ensaio em malha fechada foi realizado aplicando uma perturbag¢do degrau no valor
desejado (SET POINT) das malhas 1 e 2. A figura 13 mostra o resultado deste ensaio.
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Figura 13: Resposta do ensaio em malha fecha descrito pela figura 12.

Com os conjuntos de dados obtidos nos ensaios em malha aberta e fechada foi possivel
determinar o intervalo de freqiiéncia para o PRBS, 1/80 hertz a 1/800 hertz, e o tempo
estimado para realizagdo do ensaio de identificacdo através do PRBS de forma a gerar uma
quantidade minima suficiente de dados foi de 25137 segundos. Como a proposta deste
trabalho foi de utilizar Redes Neurais Artificiais, optou-se em aumentar o tempo de ensaio
para 44000 segundos, podendo assim dividir os dados entre treinamento e validacdo do
modelo.

Foi elaborado neste trabalho uma sub-rotina no software FORTRAN para geracdo do
PRBS, dada a necessidade de implementar tal sinal ao modelo fenomenolégico de Sodré
(2001).

Entdo foram realizados ensaios com PRBS devidamente projetado nas malhas 1 e 2, os
resultados destes sdo mostrados nas figuras 14 e 15 respectivamente.
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Figura 14: Ensaio de identificagdo através PRBS na malha 1, sendo ul sua entrada e y1 a saida.
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Figura 15: Ensaio de identificag@o através PRBS na malha 2, sendo ul sua entrada e y1 a saida.
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5 METODOS DE IDENTIFICACAO
Segundo concebe Assis (2001)

O processo de identificagdo de sistemas € quase uma arte, sendo um
processo interativo, conforme proposto por Ljung. Segundo esse autor, o
procedimento para determinar um modelo de um sistema dinadmico a partir
dos dados de entrada-saida de um sistema envolve trés ingredientes basicos:
os dados de entrada-saida; um conjunto de modelos candidatos (a estrutura
do modelo); um critério de sele¢do de um modelo particular no conjunto,
baseado na informacdo advinda dos dados (método de identificacdo).

(apud. ASSIS, p. 10)

Ainda para Assis (2001)

O processo de identificacdo consiste entdo em se repetir as etapas de selecao
da estrutura do modelo, cdlculo do melhor modelo na estrutura escolhida e
avaliar se as propriedades do modelo sdo satisfatorias. Este ciclo pode ser
melhor descrito como sendo:

1-  Projetar um experimento e coletar os dados de entrada-saida do
processo a ser identificado;
2-  Examinar os dados; “polir” os dados de tal forma a remover

tendéncias e pontos discrepantes, selecionar porgdes uteis dos dados
originais e filtrar os dados a fim de se melhorar freqiiéncias importantes;

3-  Selecionar e definir uma estrutura de modelo — um conjunto de
candidatos a descricdo do sistema — dentro da qual um modelo serad
encontrado;

4-  Calcular o melhor modelo na estrutura escolhida de acordo com os
dados de entrada-saida e um dado critério de ajuste;

5-  Examinar as propriedades do modelo obtido;

6- Se o modelo é bom o suficiente, entdo parar o processo de

identificac@o; caso contrario, retornar a etapa 3 e tentar outro conjunto de
modelos. Pode-se tentar também outro método de estimativa (etapa 4) ou
tentar melhorar os dados de entrada-saida (etapa 1 e 2).

(Apud. ASSIS, p.10)

Os modelos que descrevem as dindmicas dos processos podem ser divididos em 3
classificagdes: modelos caixa-branca ou fenomenoldgico, que ocorrem quando o modelo ¢
elaborado a partir das leis da fisica; modelos caixa-preta ou empirico, quando este é obtido a
partir de relagdes entre causa e efeito, sem exigir conhecimento sobre as leis fisicas que rege
tal sistema; modelos caixa-cinza ou hibrido, quando h4 uma associagdo dos modelos caixa-
branca e caixa-preta.

5.1 MODELOS CAIXA-PRETA LINEARES

Para sistemas lineares, o modelo dindmico mais simples ¢ o modelo resposta a um
impulso finito (FIR — Finite Impulse Response):

v(£) = Blghu() + e(@) (Equagéo 7)
vit)=byult — 13+ -+ bult — n) + elt) (Equagdo 8)
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Onde:

q ... operador deslocamento
B(q) ... polindmio em 4+

O preditor correspondente F(t16) = Blghu(t) ¢ entio baseado no vetor regressor:
) =ut-1) ut-2) .. ult—mn)l (Equagdo 9)

A medida que ndo tende ao infinito, pode-se descrever a dindmica de qualquer sistema
linear.

Entretanto, o carater do termo de ruido e(t) ndo sera modelado neste procedimento.

As estruturas paramétricas lineares caixa-preta utilizadas na pratica s@o todas
variagdes da equagdo 7, usando diferentes maneiras de se alocar os “pdlos” do sistema e
diferentes maneiras de se descrever as caracteristicas do ruido. Segundo Assis (2001) todos
estes modelos (paramétricos) podem ser resumidos pela familia geral Ljung:

By ()

Algh(®) = ——=ult — nk) + —elt)

@) F(@ D@ (Equagdo 10)
Onde:
A@=14+a77  + -+ a,,3° " (Equagﬁo 11)
Blg)=bh, + byg 1+ -+ a,,qg b+ (Equacao 12)
C@=14+ca™++a.,q™ (Equagao 13)
Fi@Q=1+fq  ++a,97 (Equacdo 14)
D@ =1+d,gt+-+a,.q " (Equacgao 15)
g~ y(K) = vk — 1) (Equacgdo 17)

Os casos especiais da equacdo 10 sdo conhecidos como:

Modelo Box-Jenkins(BJ): A=1;

Modelo ARMAX (AutoRegressive Moving Average with eXogeneus variable):
F=D=1,;

Modelo erro-saida OE (“Output Error”): A=C=D=1,;

Modelo ARX (AutoRegressive with eXogeneus variable): F=C=D=1.

O preditor associado a equagdo 10 pode ser dado na forma regressdo “pseudo-linear”
como sendo:
F(t1e) = 87 (. 6) (Equagio 18)

Os regressores, isto &, os componentes de @ &), s3o neste caso geral dados por:

U(t-k) (associados com o polindmio B);
Y(t-k) (associados com o polindmio A):
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(¢ - kl8), saidas simuladas a partir de u passados somente (associados com o
polinémio F);

elt — k)= y(t — k) — 7 — k18D, erro predito (associado com o polindmio C);

eu(t — k) = y(t — k) - T, - k18D erros de simulagdo (associados com o polinémio D).

Deve-se notar que no caso de A# 1 “a saida simulada” refere-se a quantidade

Al
5.2 ESTRUTURAS DE MODELOS PARA IDENTIFICACAO NAO LINEAR

Seguindo a nomenclatura para modelos lineares, ¢ natural nomear os modelos nio
lineares de modo similar, conforme segue:

Modelos NFIR;

Modelos NARX;

Modelos NOE;

Modelos NARMAX;

Modelos NBJ;

Modelos espaco de estados ndo lineares, os quais utilizam componentes passados de
saidas virtuais, isto ¢, valores de sinais nos nodos internos da rede (modelo) que ndo
correspondem a variavel de saida.

Segundo Assis (2001) as estruturas de modelo NOE, NBJ e NARMAX assim como os
modelos na forma espaco ndo lineares, correspondem as estruturas recorrentes, pois parte do
vetor regressor consiste de saidas passadas do proprio modelo. Tal classe de modelos pode
apresentar problemas de instabilidade no procedimento de identificacdo, além do fato de
exigirem um esfor¢o maior no calculo do gradiente na estimativa dos parametros.

5.3 ESTIMATIVA DOS PARAMETROS DO MODELO LINAEAR

Os pardmetros de um modelo podem ser determinados via métodos de otimizagao,
sendo um dos mais populares o0 Método dos Minimos Quadrados (MMQ). Existem varias
alternativas que visam adaptar este método a diversas situacdes (casos ndo lineares,
ortogonalizagdo, etc.).

Neste artigo foi utilizado o comando “ident” do software MatLab para estimativa dos
parametros dos modelos.

Dentre os modelos testados, os que apresentaram melhores resultados foram modelo
ARX para malha 1 e NARX para malha 2 conforme respectivamente figuras 16 e 17.
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Figura 16: Comparagdo entre dados experimentais e simulados pelo modelo ARX para malha 1.
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Figura 17: Comparagao entre dados experimentais e simulados pelo modelo NARX para malha 2.
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5.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Sao sistemas computacionais desenvolvidos com base no estudo do funcionamento do
cérebro humano, principalmente, dos neurdnios. Nos simples (neurénios, processadores ou
unidades) sdo interligados para formar uma rede de nos.

Redes neurais sdo “um processador paralelo distribuido, constituido de unidades de
processamento simples (neurdnios ou nodos), que tem uma capacidade natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso”. Assim, as redes neurais se
assemelhariam ao cérebro humano em dois aspectos: o conhecimento adquirido pela rede
neural ¢ dado por meio de um processo de aprendizagem e as intensidades das conexdes
interneurais, conhecidas como pesos sinapticos, sdo usadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

Uma caracteristica marcante das redes neurais ¢ a sua total independéncia do
conhecimento da natureza fenomenoldgica do processo que se vai abordar, de modo que tal
abordagem torna-se interessante quando as regras de um determinado processo ndo sdo
deterministicas ou sdo muito complexas, como por exemplo, problemas onde ocorrem
variaveis ndo-lineares.

Foi utilizado RNA para identificar as malhas 1 e 2, cuja as configuragdes, como
arquitetura, fungdes de ativacdo e algoritmo de treinamento, sdo mostradas nas figuras 18 e
19.

Fechar
Mimero de neurdnios: 6 10 1

Epocas: 1000

Percentagem de dados para simulagdo: 20%

MormalizagaoPCA: Linesr

Algoritmo de treinamento; Levenberg-targuardt backpropagation

Fungdes de transferéncia; Log-SigmoidiLog-Sigmaid

Figura 18: Configuragdo da RNA da malha 1

Fechar
Mimero de neurdnios: 6 10 1

Epocas: 1000

Percentagem de dados para simulagdo: 20%

MormalizagioPCA; Linsar

Algoritmo de treinamento:; Levenberg-Marguardt backpropagation

Fungies de transferéncia: Tan-Sigmoid/Tan-Sigmoid

Figura 19: Configuracdo da RNA da malha 2
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Figura 20: Comparagao entre dados experimentais e simulados pela RNA da malha 1

) Figure 1
le Edit View Insert Tools

Desktop  Window Help ~

Sk ARUDEL 3 IE O

Mate new toslbar buttons: data brushing & linked plots g 5% Playvideo x

77

WMelhor ajuste: ¥ = (1) T + (0 0476)

763~

7B.8

767~

o

o

o
T

Experimental

7B.5

764 —

@ Treinamento
+  Teste
+  Validagdo

| | | | | | T
7B.3 76.4 7B.5 7B.6 7B.7 7B.8 789 A
Simulado

Figura 21: Regressao entre dados experimentais e simulados pela RNA da malha 1.
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Figura 22: Comparacio entre dados experimentais e simulados pela RNA da malha 2
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Figura 23: Regressao entre dados experimentais e simulados pela RNA da malha 2.

Copyright © 2010 Asociacion Argentina de Mecénica Computacional http://www.amcaonline.org.ar



9614 A. TEIXEIRA, C. SODRE, F. CARVALHO

Nas figuras 20 e 22 sdo mostrados as respostas das simulagdes das RNA’s das malhas
1 e 2 respectivamente.

CONCLUSAO

Notou-se que as RNA’s apresentou desempenho melhor para os casos das malhas 1 e
2. Os modelos paramétricos lineares mostrou bem poderosos para identificacdo da malha 1
que de fato apresenta dindmica nao linear.

Os modelos ARX apresentam relativa facilidade em implementacdo em sistemas
digitais de controle industriais, a depender a ordem do mesmo visto tamanho  da equagao.
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