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Resumo -Este artigo apresenta um controlador que realiamusie automatico da vazao e da presséo duramecesgo de calibracdo de medidores de vazdo. Este
sistema fluidico possui longos tempos de atrasmdgs constantes de tempo e as variaveis contsatddefortemente correlacionadas, o que dificuéaormemente

a acao do sistema de controle. O controlador ptogbgspirado em um PID neural, possui como vaitagde entrada a vazao e a pressdo do medidorstsn ¢eas
saidas sdo as velocidades de rotagdo do conjurtiebomba e o percentual de abertura de uma vatlelleontrole. Baseado em comparagdes entre o caohbrol
proposto e um PID convencional os resultados detmraons eficacia do sistema de controle para redolde problema com mdltiplast-points.

Palavras Chaves Controlador PID neural, calibra¢éo de medidoregad@o.

Abstract - This paper presents a controller that performsatitematic adjustment of flow and pressure durirggflow meter calibration process. This fluidicteys
has long delay time, large time constants and trgralled variables are strongly coupled, whichagisehinder the action of the control system. Theppsed
controller is inspired in a neural PID, has as teghe flow and the pressure in the test meter tla@@utputs are the rotation speed of a motor-pantpthe opening
percentage of a control valve. Based on comparisetveeen the proposed controller and a standardd¥ilits demonstrate the effectiveness of the absystem for
problem solving with multiple set points.

Keywords - PID controller, neural network, flow meter calitioa.
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1 INTRODUCAO
valvula de controle, conforme Figura 1.

Antes de falarmos sobre o controlar PID ou redagaie,
devemos introduzir o termo metrologia. Segundo faigéo,
metrologia € a ciéncia das medi¢cBes e abrange todos
aspectos tedricos e praticos que asseguram a & xatids
processos produtivos e na transferéncia de custBdiameio
dela é possivel garantir a qualidade dos produtbdisira nas
transacbes comerciais, onde sua principal ferraanénta
calibracdo dos instrumentos de medicdo associadfsn eles

analdgicos ou digitais.

Diferentemente das abordagens de controladoresnBibais

de Shu e Pi [2005], Xie, Quan e Chen [2008] e YG&ha
[2008], o controlador proposto possui as seguintes
caracteristicas: funcéo de ativagdo nos neurérasscdmadas
de entrada e escondidaas no neurdnio da camada de saida e
pesos fixos na camada de entrada.

Este trabalho esté organizado da seguinte formaelgao 2 é
apresentada uma breve descricdo sobre a dindmisiatdmas

fluidicos. A secdo 3 descreve o controlador PID raleu
proposto. Ja as secdes 4 e 5 apresentam a metiedelars

resultados dos experimentos realizados. Finalmansecao 6
apresenta as conclusdes e consideracdes finaispaitee do

sistema de controle proposto.

De forma simplista, a calibracdo de um instrumento
corresponde a determinacao das diferencas entmeedigdes
realizadas por um medidor de referéncia e pelo doedi ser
calibrado, em toda a sua faixa de medicao.

O Instituto de Pesquisas Tecnolégicas (IPT), poionun
Centro de Metrologia de Fluidos, esta construindo novo
laboratério de calibragdo de medidores de vazadlee Este
laboratério ter& um sistema autbnomo que possitdlito
controle da grandeza a ser calibrada, no caso vdeatleo,

Vazao

| ) 1

além também do ajuste da pressdo na linha de teste,
proporcionando a calibracdo na condicdo de operaltio
medidor, a diminuicdo do tempo de ajuste do portdo d
calibracéo e a repetitividade do processo.

O controlador proposto € inspirado em um PID neyra$sui
como variaveis de entrada a vazao e a pressao diolanem
teste, e as variaveis de saidas séo as velocidadedacédo do
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Figura 1 — Sistema de calibracdo de medidores dez&o.




2 MODELAGEM DA DINAMICA DE
SISTEMAS FLUIDICOS

Perda de carga é o termo que descreve o decredept@ssao

de um escoamento em dois pontos distintos e pode se
interpretada como a quantidade de energia perdelaim
sistema fluidico por friccdo das moléculas nasgesale uma
tubulagéo [ldelchik, 1969]. O equacionamento dadgerde
carga nos permite modelar o sistema fluidico.

O calculo da perda de carga numa secdo uniformeantke
tubulacéo, do ponto A para o ponto B, é realizamdarme a
equacao:

fOLIV?
2D g
onde R e R sdo as pressfes absolutas nos pontos A g B, Z
Zg sdo as cotas dos pontos A e B,é a massa especifica do

fluido, g € a aceleragdo da gravidade lodad, o fator de atrito,
L é o comprimento do tub¥, é a velocidade do escoamento e
D é o diametro do tubo.

AP:PB—PA:—pEg[EZB—ZA+ @

No caso de escoamentos laminares, com nimero deliey
menor que 3500, temos que o fator de atrito sera:

;=04
Re

No caso de escoamentos turbulentos, com nimer@yeoRis
maior que 3500, temos que o fator de atrito seré:
e/D
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ondee/D é a rugosidade relativa da tubulacd®ees 0 numero
de Reynolds do escoamento.

(2)

®3)

Por sua vez, o numero de Reynolds é calculado seglainte
equacao:
(D

v

(VI
Re=£" 2 =
U
onde ;4 e v séo as viscosidades dinamica e cinematica do
fluido, respectivamente.

(4)

figura pode-se observar que quanto maior a vazaapnsera

a pressao de recalque e quanto maior a pressaecdigue,
menor serd a vazado. Além disso, conforme se dimaui
velocidade de rotacdo do motor, desloca-se a curva
caracteristica do conjunto moto-bomba para a origem
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Figura 2 — Curva de perda de carga do sistema.
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Figura 3 — Curva do conjunto moto-bomba.

Sendo assim, o ponto de operacdao de um sistendicfiisera

Ja o célculo da perda de carga em uma valvula oa um o cruzamento da curva de perda de carga do sistemaa

singularidade qualquer, por exemplo, expanséo,vetmptee,
etc, é calculada da seguinte forma:

Q

AP:PB—PA:() [:p (5)

cv
onde Q é a vazdo €CV é o coeficiente de vazdo que é
determinado experimentalmente para cada tipo dail@abu
singularidade.

Por exemplo, a Figura 2 apresenta a curva de perdarga de
um sistema constituido por um trecho de tubo e yuoa
valvula. O eixo das abscissas corresponde ao peatete
abertura desta vélvula, onde o valor 1 corresp@nddlvula

totalmente aberta e zero corresponde a valvuldmetde
fechada. Ja o eixo das ordenadas representa adeecdaga.

Por outro lado, um conjunto moto-bomba apresentaacu
caracteristica, pressdo de recalque em funcdo ddova
conforme Figura 3 (obtida de forma experimentalpstd

curva de recalque do conjunto moto-bomba [Garca@97],
conforme exemplo apresentado na Figura 4.
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Figura 4 — Ponto de operacao de um sistema fluidico



3 PID NEURAL estabilidade e convergéncia do sistema sem a neadssda
determinacdo de constantes ou o0 conhecimento prédeio

) o modelo do sistema a ser controlado.
O controlador PID neural, conforme Figura 5, naddésné que

uma rede neural de 3 camadas composta de divenisasdes, A grande vantagem da utilizacdo de um PID neuratedagdo
cada uma com um PID emulado na camada escondida, €; ym PID convencional é a rapidez na sua implergaatéhaja
interligadas por meio da camada de saida. visto que ndo é necessaria a configuragido dasarwed?, | e

D. Além disso, ndo é necessario encontrar novastaotes
quando oset-point é alterado, dado que pode-se treinar o PID
i i h neural em diversos pontos de operacao.

Resumidamente, o PID neural é um PID convenciangbs
ganhos sdo alterados por um algoritmo neural ar pdos

v dados de entrada e saida do ciclo anterior. Esteepso se
repete apOs cada operagdo, ou seja, 0s ganhodtasd@Euas
ap6s um ciclo completo e antes do inicio da proxiaizlada.
Sendo assim se 0 mesmet-point for repetido em diversas

y2 iteracbes o algoritmo neural otimiza os ganhos gnatle

proporcional e derivativo para aquelas condi¢cOespdgacao.

3.1 Algoritmo

Seja um sistema a ser controlado aomntradas ¢ saidas, o
i PID neural serd composto tlessub-redes en saida. A funcao
do PID neural, no tempgq é dada por:

a) Camada de entrada:
A camada de entrada possli neurbnios iguais e a funcéo
entrada/saida é dada por:

Figura 5 — Estrutura de um PID neural. %, (K) = ug (k) (6)

Cada sub-rede possui 2 neurbnios na camada del@ntrae
recebem os valores da varidvel controlp@ado seu respectivo ) i i .
set-point r. J4 a camada escondida possui 3 neurdnios com ¢@mada de entrada (i =12) € o valor de saida do neuronio
fungBes de entrada/saida composta por fungées noiopal na camada de entrada, s é o nUmero da sub-redmbérn é
(P), integral (I) e derivativo (D). Finalmente, scamada de numero da variavel controlade= 12... .

saida h& apenas um neurdnio, que pondera o vaosaddas

dos neurdnios proporcional, integral e diferendi@altodas as b) Camada escondida:

sub-redes e fornece a entrada do sistema a semleoid, A camada escondida do PID neural é composto Jor
conforme Figura 6. neurdnios, no qual, neurdnios sdo proporcionalsneurdnios

_ sdo integrativos & neurdnios sdo derivativos. A funcdo de
: entradas de todos é a mesma é dada por:

0,19 = 3w, 5 () ™

Na formula y (i =12) € o valor de entrada do neurbnio na

Ja a funcao entrada/saida da camada escondidagode trés
tipos

Proporcional:

X' = 4(ug' (1) (8)
Integral:
x,'(1) =g {[us O] = %, (K) = Blx,' (k=1) +u,,"(K)) (©)
Diferencial:

/0 =4[ G0 = %00 =40 (9~ (D) (10)

Nas fungBes acima= 12...| representa o nimero das sub-
redes paralelasj = 1,23 o numero do neurbnio na camada
Figura 6 — Sub-rede de um PID neural. escondida,w, 0 peso entre a camada de entrada e a camada

escondida de cada sub-redegg) € a fungéo de ativagéo do

neurdnio. O apostrofe representa que a variavalrestamada
escondida.

No controlador baseado em um PID neural, o nimero d
neurdnios dentro de cada camada, 0 método de aneesdus
respectivos pesos sdo determinados pelo princigsicd de
um PID classico e da experiéncia anterior, possihido a



¢) Camada de saida:

A camada de saida do PID neural possuneurdnios, que

formam m saidas. Nao ha relacdo direta entre o ndmero do

neurdnio de saida e o numero da sub-rede, e adanta
neurénio da camada de saida é a soma ponderaddaeds
neurdnios da camada escondida, conforme equac&maba

K =33 w8, (K)

=1 j=1

(11)

A funcdo entrada/saida dos neurdnios da camadaida &
dada por:

%" (k) = #(u," (K)) (12)
Estes valores de saida da rede sdo as entradatetoasa ser
controlado. Nesta formula= 12...,m representa o nimero do

neurdnio na camada de saiwﬁh representa os pesos entre a

camada escondida e a camada de saida. Os doisofmst
representam as variaveis na camada de saida.

d) Funcao de ativacgéo:

Os neurdnios das camadas escondida e de saidsesifos a

uma funcdo de ativagdo. Neste artigo a funcéo acdb

escolhida foi a tangente hiperbdlica.
#(x(k)) = altanHb[ x(k)) (13)

Na equacao acima os valoresale b séo iguais a 1 o que faz
com a funcao de ativacdo seja limitada no interf-ld].

e)Bias:

Na férmula acima temos:
0J _ 0J 0y, 0x," ou,"
owg,"  dy, 0%," ou," aw,'

, b
6= 00- 1. 0]f2 |da-y, (das () @D
Os pesos dos neurbnios da camada de entrada ndo sa
alterados, mantendo estes sempre fixo no valor:
-1 -1 -1
1 1 1

:_%iah'qu.'(k) (16)
k=1

W' (ng +1) = w,'(ng) :[ (18)

onde, sE€ 12...]) representa o numero da sub-rede e da
variavel controlavel.

Desta forma a saida da camada de entrada seraesengpro
das variaveis controladas, ou seja, a diferencee emtvalor
atual e o seget-paint.

4 METODOLOGIA

Baseados nos conceitos apresentados sobre a dindtaic
sistemas fluidicos foi desenvolvido um sistema aletrolador
inspirado em redes neurais artificiais onde as avars
controladas sdo a vazdo e a pressdo na linha e désas
varidveis de saidas deste controlador neural s@dagdo do
conjunto moto-bomba e o percentual de abertura ma u
véalvula de controle.

Desta forma, foram utilizadas duas sub-redes cdnrieurais
interligados por meio da camada de saida. Nasdastrda
primeira sub-rede temos o valor da pressao na liehteste e

O bias € uma entrada unitaria nos neurbnios das camadasde seu respectivo valor get-point. Ja nas entradas da segunda

escondida e de saida e possibilita 0 deslocamenfongdo de
ativacao em relagdo ao somatorio das entradas [ia3608].
Esse deslocamento é influenciado pelo seu respepégo e
que € constantemente alterado pelo algoritmo beek-
propagation. Este artificio ndo € utilizado na camada de
entrada, pois induziria um erro estacionario ndesia em
malha fechada.

3.2 Algoritmo de back-propagation do PID
neural:

O algoritmo descrito a seguir € responsavel peraltos pesos
da rede neural com base nos resultados obtidogmdaagéo
anterior. O objetivo de aprendizado do PID neurali@mizar
o erro quadratico médio das entradas do sistem#prroe
abaixo:

1=V E =YY’ =Y YK -y (]

1 k=1 N'sl =1

(14)

Na férmula aciman representa 0 nimero de amostras no
tempo,s o nimero de variaveis controlaveiskeo ponto de
amostragem. O peso pode ser determinado apgsassos de
treinamento e a formula de aprendizado € dividicadrias
partes:

Para o calculo dos novos pesos entre a camadadédaan a
camada de saida, utiliza-se a seguinte formulativer:

, 0J
ow,, '

sh

(15)

Wy (Mg +1) = Wy, " (Ny) =77,

sub-rede temos o valor da vazédo e de seu respectivo de
set-point. Finalmente, a saida da primeira sub-rede é o
percentual de abertura da valvula de controle aidasda
segunda sub-rede é a velocidade de rotacdo dontomnjoto-
bomba, conforme Figura 7.
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Figura 7 — Sistema de controle.

Para que seja possivel avaliar o desempenho dootzatr
PID neural foi necessario definir um pardmetro almgaracéo,
para tanto, neste trabalho foi utilizado o conttota PID
convencional, conforme Figura 8.
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Figura 8 — Sistema de controle com PIDs convencioisa



Este tipo de controlador domina as malhas de dentro
industriais [Ogata, 2009] e é formando por duashesmlde

controle independentes, o que
desvantagem em relagdo ao método proposto.

A implementagdo de um controlador do tipo PID étawui
simples e conhecida. Entretanto, é necessario idedis
parametros do controlador, de modo a se obter uo@m b
resposta em malha fechada. No modelo proposto sao
necessarios dois controladores PID, que devem ser
sintonizados isoladamente.

Existem algumas técnicas basicas para realizat@ng de um
controlador PID. Dentre elas estdo: método da Iséidside
limite (normal e modificado) [Astron e HAagglund, 989,

método da curva de reacao [Astron e Hagglund, 198&jodo
do relé [Astron e Hagglund, 1995], método da séntdiseta
[Seborg, Edgar e Mellichamp, 1989], entre outros.

O método da sintese direta foi a técnica que feuness
melhores resultados para o controle deste sistieriaicb. Para
aplicar esta técnica as malhas foram aproximadasdpis
sistemas de primeira ordem. As constantes de telapoalha
fechada foram consideradas como sendo 2 segundas
malha de controle de pressdo e 1,5 segundo pataa nial
controle de vazdo. O resultado sdo dois controtsdd?l

(ganho derivativo é nulo). Os ganhos foram calmgaém
torno de 700 m3/h de vazédo e 5 bar de pressao.

pa

5 RESULTADOS

A seguir sdo apresentados os resultados para das@oudo
sistema de controle proposto e do PID convencipaah oS
seguintes valores det-point: 200 ni/h de vazdo e 8 bar de
pressdo, entre 0 e 60 segundos, e 708 de vazdo e 5 bar,
entre 60 e 120 segundos. Todos 0s experimentsutagéo
foram realizados no software Simulink do MatLabmcpasso

representa uma grande
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Figura 10 — Curva de pressédo em funcao do tempo.
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Figura 11 — Erro quadratico médio em funcao do temp.

de tempo de 100ms, duracdo de 120s e 100 épocas de

treinamento.

As Figuras 9 e 10 apresentam os resultados dadatgas dois
sistemas de controle nas variaveis vazdo e pressdo
respectivamente, em fungdo do tempo. Ja a Figueptekenta

0 erro quadratico médio dos controladores, onderghsse
que em torno de 30 segundos é possivel obter osegatle

set-point.
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Figura 9 — Curva de vazdo em funcao do tempo.

Podemos observar que para o ponto de operacaatdaigido
PID multi-malhas o sistema neural apresente desamope
inferior ao sistema padrdo. Ambos atingem sa-point,
entretanto o PID o faz muito mais rapido. No oyiomto de
'operagdo por sua vez é clara a diferenca entreissidtemas.
Enquanto o sistema com PIDs simples oscila em tawo
set-point, o PID neural atinge novamente o valor desejato. |
ocorre devido ao fato de que para o segundo pantpedracéo
(para o qual o PID convencional foi projetado) s&oessarios
ganhos maiores, mas para 0 primeiro ponto estesnoses
ganhos sdo muito agressivos. O PID neural, por \&am
calcula os ganhos de PID que minimizam o erro Guiedr
durante a fase de treinamento. Este ganho comode yer é
mais suave que o obtido pelo método da sinteseadire
atendendo a ambos os pontos de operacao.

6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi apresentada uma técnica pacdugg® do
problema de ajuste automatico da vazdo e pressdonde
sistema fluidico atuando em uma vélvula de contelea
velocidade de rotacdo de uma moto-bomba.

Mesmo com os longos tempos de atraso, as grandetantes
de tempo associadas e a forte correlacdo entrargeis do
sistema, o controlador proposto apresentou 6étirassltados,



mostrando-se eficaz para a tarefa proposta, patmgnte com
um sistema de mdltiplasgt-points.

Outra vantagem apresentada € a inexisténcia dée agles
constantes de tempo e o conhecimento prévio do Imatte
sistema, tipicos em outras técnicas. Desta forncantrolador
neural é facilmente implementado.

Os sistemas PIDs convencionais apresentam um desbmp
superior ao método proposto caso estejam atuanickingr do
ponto de operacao em que foi projetado (consideraistemas
com fortes ndo-linearidades). Entretanto em podif@sentes,
onde as caracteristicas do sistema a ser contrefaddistintas,
ele se mostra ineficiente. Desta forma, é possiestiuir que
o PID neural é mais robusto e indicado para sisenéo
lineares em que a faixa de operacgéo € abrangente.
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