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ESTRATEGIAS DE CONTROLE INTELIGENTE APLICADAS A UMA PLANTA
DIDATICA DE CONTROLE DE NiVEL DE BAIXO CUSTO

Bruno Leandro Galvdo Costa’

RESUMO

Este artigo ilustra a aplicagado de abordagens de controle inteligente em uma
planta didatica de controle de nivel construida com dispositivos de baixo custo, neste
caso, utilizando componentes relacionados a plataforma eletrénica Arduino Uno.
Detalhes construtivos deste recurso didatico de ensino sdo comentados ao longo do
trabalho. As estratégias de controle inteligente consideradas para a analise no
sistema proposto baseiam-se nas redes neurais artificais e légica fuzzy, sendo seus
desempenhos comparados com o de um controlador proporcional-integrativo
classico. Resultados de ensaios experimentais foram obtidos e sdo ilustrados no
decorrer do trabalho visando evidenciar as vantagens, em termos de controle, de
utilizagao das estratégias inteligentes em relagéo a convencional.

Palavras-chave: Arduino Uno. Controle PI. Légica Fuzzy. Redes Neurais Atrtificiais.
Sistema de Controle de Nivel.

INTELLIGENT CONTROL STRATEGIES APPLIED TO A LOW COST LEVEL
CONTROL DIDACTIC PLANT

ABSTRACT

This paper illustrates the application of intelligent control approaches in a
didactic level control plant built with low-cost devices, in this case, using components
related to the Arduino Uno electronic platform. Constructive details of this teaching
didactic resource are discussed throughout the article. The intelligent control
strategies considered for the analysis of the proposed system are based on artificial
neural networks and fuzzy logic, and their performances are compared with that of a
classical proportional-integrative controller. Results of experimental test were obtained
and are illustrated in the course of the work in order to highlight the advantages, in
terms of control, of using intelligent strategies in relation to the conventional one.

Key-words: Arduino Uno. PI Control. Fuzzy Logic. Artificial Neural Networks. Level
Control System.
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1. INTRODUGAO

Atualmente, nos ambientes industriais, muitas estratégias de controle tém sido
utilizadas, visando melhorar o desempenho dos processos envolvidos, bem como
aliar questdes relacionadas a maximizacdo de produgao e minimizacdo de custos.
Dentre estas estratégias de controle, os controladores PI/PID s&o certamente uma
das melhores metodologias aplicadas ao controle de processos, principalmente por
conta de sua simplicidade de implementacdo (KOSAK, 2014).

O projeto de um controlador PI/PID para um dado sistema consiste na definicao
de alguns parametros que caracterizem a dindmica do processo em questao.
Inicialmente, um método de identificacdo deve ser empregado para a modelagem
matematica do sistema de controle. Sendo assim, na literatura podem ser
encontrados varios métodos de identificagao tais como os de Broida (HAMITI, 1996),
Ziegler/Nichols, Sundaresan/Krishnaswamy e de Smith (COELHO; COELHO, 2004).

Apos este procedimento é necessario efetuar a sintonia do controlador, ou seja,
ajustar seus respectivos ganhos: proporcional, integrativo e derivativo. Dessa forma
os métodos de sintonia podem ser empregados, sendo baseados i) em curvas de
resposta ao degrau (ASTROM; HAGGLUND, 1995), ii) no lugar das raizes (OGATA,
2010) e iii) na resposta em frequéncia (ANGELICO; CAMPANHOL; SILVA, 2014).

Apesar da enorme aplicabilidade dos controladores PI/PID, em algumas
situacdes a obtencdo de modelos matematicos de processos de controle pode ser
bastante dificultosa, devido a inumeros motivos dentre eles as suas caracteristicas
nao-lineares. Devido a isso, muitas estratégias alternativas de controle, e que nao
exigem o conhecimento do modelo do sistema, tém surgido nas ultimas décadas,
podendo resultar em desempenhos superiores aqueles dos controladores PI/PID.
Dentre elas podem ser destacadas aquelas baseadas em sistemas inteligentes (ou
inteligéncia artificial), neste caso, sistemas fuzzy (GOMIDE; GUDWIN, 1994) e redes
neurais artificiais (RNAs) (SILVA, 2016).

A logica fuzzy, também conhecida como légica nebulosa ou difusa, € uma

metodologia computacional que busca desenvolver raciocinios muito proximos aos
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dos seres humanos, visando a solugdo de problemas cujas informagdes sejam
imprecisas ou incertas. As RNAs, por sua vez, sdo algoritmos que se baseiam no
comportamento do cérebro humano, o qual possui neurbnios, elementos sensoriais
dispostos em uma vasta rede cuja fungao é a de propagagao de impulsos nervosos.
No ambiente computacional as RNAs apresentam capacidade de aprendizado e
generalizagao, realizados por meio de informagdes que lhes sao fornecidas.

Varios trabalhos ilustram a aplicagdo de sistemas inteligentes em processos
de controle. Almeida (2014) descreve a aplicagdo de topologias de controladores
fuzzy para um processo multivariavel. Por sua vez, o artigo de Andrade, Agulhari,
Goedtel (2015) ilustra a implementagao de um Pl-neural para um sistema de controle
de vazdo. Ja em Bertachi et al. (2013), controladores neurais foram desenvolvidos
para o controle de uma malha multivariavel de nivel e temperatura. No trabalho de
Freire Junior, Vargas, Goedtel (2013) um Pl-neural foi projetado para o controle de
um servomecanismo.

Este artigo busca aplicar estratégias de inteligéncia artificial em sistemas de
controle, neste caso, como controladores baseados nos conceitos da logica fuzzy e
das RNAs, sendo analisadas em uma planta didatica de controle de nivel
desenvolvida com equipamentos de baixo custo e controlada via plataforma Arduino
Uno. Tal sistema de controle foi desenvolvido com o objetivo de poder auxiliar
ambientes de ensino e aprendizagem académicos, de modo a facilitar o entendimento
sobre aspectos relacionados a area de controle. Neste contexto, controladores fuzzy
e neural foram implementados e seus comportamentos foram analisados com o de
um controlador Pl convencional, sendo apresentados no decorrer do trabalho. Testes
experimentais foram coletados e sdo mostrados de modo a evidenciar as principais

contribuicdes em termos de controle de tais estratégias inteligentes.
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2. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

2.1 Planta didatica de controle de nivel

A Figura 1 ilustra a planta didatica de controle de nivel desenvolvida neste

artigo, constituida principalmente pelos seguintes componentes de facil acesso:

Plataforma de desenvolvimento Arduino;

Sensor de nivel ultrassénico HC-SR04;

Modulo PWM D4184 30A/36V 400W;

Fonte de tensdo 5A/12V,

Display LCD 16x2 (com adaptador 12C);

Bomba de agua 4A/12V;

Valvula manual; e

Reservatérios de agua e de controle, acoplados com engates de PVC e

mangueira para envio/recebimento de agua.

Figura 1 — Planta didatica de controle de nivel

- : _":%’_11 -
P =
- |VALVULA
| MANUAL |

|
|
|
g,

RESERVATORIO
DE AGUA

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Esta planta utiliza a plataforma de desenvolvimento Arduino Uno para a
implementagao dos controladores que serdo analisados ao longo do trabalho, a qual
foi adotada no projeto devido ao fato de ser uma plataforma mundialmente difundida
e popularizada, tanto nos ambientes académicos quanto nos comerciais e industriais,
com grande facilidade de utilizagdo. Dentre as principais caracteristicas do Arduino
Uno podem ser destacadas (MCROBERTS, 2011):

e Estrutura composta por um microprocessador Atmel AVR,
microcontrolador ATmega328P e regulador de tensao linear de 5V (padréao
de operagao);

e 6 pinos de entrada analégica (A0 a A5) (10 bits), 14 pinos de
entradas/saidas digitais (0 a 13), sendo 6 destes pinos do tipo PWM (8
bits);

e Corrente CC por pino de entrada/saida igual a 40mA;

e Clock interno a cristal com 16 MHz;

e Possibilidade de desenvolvimento de algoritmos baseados em linguagem
C utilizando o IDE Arduino, ambiente gratuito e fornecido pelo fabricante;

e Porta USB para comunicagdo de dados com computadores.

Para realizar as medi¢des de nivel no reservatorio de controle, optou-se pelo
modulo ultrassénico HC-SR04, um dispositivo de sensoriamento de baixo custo e de
facil utilizacdo. Como dispositivo atuador do sistema de nivel optou pela utilizacao de
uma bomba de agua 12V, acoplada em um reservatério de agua (ambos utilizados
em limpadores para-brisas de automoveis), sendo operada nos experimentos com
uma tensdo maxima de 6V para conservar sua vida util. Devido ao seu consumo de
corrente ser de aproximadamente 4A, optou-se pela utilizacdo do moédulo PWM
D4184, também de baixo custo, que permite operacdes até 30A. Acoplado ao moédulo
PWM esta uma fonte de tensao 5A/12V, necessaria para a alimentagcao da bomba,
de acordo com o nivel PWM enviado pelo Arduino. Um pequeno display LCD é
considerado para o monitoramento do sistema. Por fim, uma valvula manual é

acoplada ao sistema de nivel possibilitando possiveis disturbios.
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Vale a pena destacar que para o monitoramento em tempo real do sistema de
controle de nivel, optou-se por utilizar o software MATLAB, o qual possibilita a criagcao
de algoritmos de controle bastante sofisticados. Neste caso, utiliza-se a comunicagéo

serial como interface para a troca de dados entre a planta de controle e o software.

2.2 Abordagem para o projeto de controladores PI/PID

2.2.1 ldentificagao de processos

A identificagdo de um sistema consiste, basicamente, na determinagao de um
modelo matematico com base em informagcbes do sistema a ser controlado
(COELHO; COELHO, 2004). O objetivo principal desta etapa € obter uma fungao de
transferéncia (FT) que caracterize da melhor forma possivel a dinAmica de um
determinado sistema de controle, de modo a auxiliar a etapa de sintonia do
controlador a ser empregado, ou seja, ajuste de seus ganhos ou parametros.

Essa fungao, em geral, é obtida no dominio do tempo, sendo representada com
o auxilio da transformada de Laplace. Alguns processos industriais, tais como
sistemas de controle de nivel, temperatura, vazao ou presséo, por exemplo, muitas
vezes podem ser representados por FTs de primeira ou de segunda ordem (OGATA,
2010). Neste trabalho, a planta de controle de nivel sera modelada como um sistema

de primeira ordem, cuja FT é dada pela equagao (1):

G(s)=2 (1)

onde K é o ganho em regime permanente, L o atraso de transporte e T a constante
de tempo do sistema. Para a obtengao desta FT alguns métodos de identificagao de
sistemas baseados na resposta do processo ao degrau podem ser considerados. Tal
resposta, como ilustrado na Figura 2 por y(z), assume um formato em “S” o que facilita
a identificacdo do processo por meio de tais métodos, que ja fornecem equagdes

caracteristicas para a determinagéo dos parametros K, L e T da equacgao (1).
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Figura 2 — Resposta de um processo ao degrau unitario
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

2.2.2 Sintonia de controladores PI/PID

Apoés a etapa de identificacdo do sistema, métodos de sintonia podem ser
aplicados para projetar controladores PI/PID. Neste trabalho, considera-se o projeto
de um controlador Pl para a planta de nivel, cuja estrutura é ilustrada na Figura 3,

acao de controle u.(t) e FT C(s) dadas, respectivamente, pelas equagdes (2) e (3):
Figura 3 — Estrutura do controlador PI

Controlador Pl

i K, !
0,0 | ?L:(” o )
-+ [e(r)aHK H

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
u, (1)=Ke(t)+K, [ e(t)di (2)

C(s)=K, +-* 3)
onde K, e K; sdo os ganhos proporcional e integrativo, respectivamente. Por sua vez,
o erro atuante do sistema ¢(?) € definido como a diferenga entre os sinais de referéncia
r(t) e da saida do sistema y(?) (Que neste trabalho € o nivel de agua). A escolha dos
parametros K, e K; geralmente atende a requisitos de desempenho, tais como maximo
sobressinal, tempos de subida e de acomodacéao, por exemplo. Uma das técnicas
empregadas no ambiente industrial € a tentativa e erro (do inglés trial-and-error),
baseada em chutes empiricos para os ganhos. No entanto, esta técnica apresenta

problemas: necessidade de inumeros testes, as vezes exaustivos, e gasto de tempo.
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Para solucionar este tipo de problema, métodos de sintonia foram
desenvolvidos para uma melhor determinacédo de parametros, tais como os métodos
i) baseados na resposta ao degrau (COELHO; COELHO, 2004), ii) baseados na
analise do lugar das raizes (OGATA, 2010) e iii) baseados na resposta em frequéncia,
sendo este ultimo considerado neste artigo para o ajuste dos ganhos do controlador
Pl, cuja metodologia de projeto é detalhada em Angélico, Campanhol, Silva (2014).
Além do conhecimento da FT do sistema no qual deseja-se controlar, dois parametros
de projeto devem ser definidos: i) a frequéncia de cruzamento de ganho (w¢) € ii) a

margem de fase desejada (y), estipulados pelo projetista (ou usuario).
2.2.3 Discretizagao do controlador

Para o desenvolvimento de sistemas de controle em simulagdes
computacionais sdo utilizados modelos matematicos baseados em equacgodes
diferenciais. Contudo, para a implementagcao fisica destes sistemas em
microcontroladores, principalmente o controlador Pl, devem ser consideradas
equagdes de diferengas, dependentes do tempo de amostragem (7), uma variavel
importante a ser considerada em implementagdes de hardware digital.

Tais equacdes sao obtidas a partir de métodos de discretizacao, equacdes que
relacionam o tempo continuo (s) com o tempo discreto (z), sendo geralmente
considerados os métodos de aproximagado Backward, Forward e Trapezoidal (ou
Tustin), sendo este ultimo o considerado para o presente trabalho, onde a variavel de
Laplace é definida como s=(2/Ty)/z-1]//z+1]. Substituindo esta relacdo na FT da
equagao (3), e aplicando os conceitos relacionados a transformada z, obtém-se a
equacao de diferengas para a agao de controle do PI, dada pela equacéo (4):

u, [k]:ae[k]+abe[k—l]+uc [k—l]
:NQ+RK._b_ﬂK;QKp (4)

a . =
2 2K, +TK,
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em que as variaveis k e k-1 representam uma amostra atual e uma anterior no sistema

em tempo discreto, respectivamente.

2.3 Abordagens baseadas em inteligéncia artificial

2.3.1 Redes neurais artificiais

As RNAs, nas ultimas décadas, vém se tornando uma abordagem amplamente
estudada em diversas areas do conhecimento, devido as suas potencialidades, que
as tornam muito atrativas para inumeras aplicagbes. Estas redes sdo modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso de seres vivos, que possuem
capacidade de aquisigao e manutencgao de conhecimento/aprendizado (SILVA, 2016).

Uma das topologias mais empregadas, e que € considerada neste trabalho, é
a Perceptron Multicamadas (PMC), pertencente a arquitetura feedforward de
camadas multiplas, muito aplicada em problemas que envolvem aproximacgao de
funcdes, controle de processos, classificagdo de padrdes, por exemplo (SILVA, 2016).
Sua estrutura é caracterizada, por pelo menos uma camada intermediaria (ou
escondida) de n; neurdnios, entre as camadas de entrada (com x, sinais de entrada)

e de saida (com m neurdnios), como ilustra a Figura 4.
Figura 4 — Estrutura de uma rede PMC
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Basicamente, cada neurdnio artificial da rede encontra-se interconectado com
suas respectivas entradas por meio dos pesos sinapticos (representados pelas
flechas na Figura 4), que sdo vetores ou matrizes numéricas ajustados por meio dos
algoritmos de aprendizagem. Cada neurdnio, por sua vez, possui a capacidade de
avaliar informacdes vindas de cada entrada, que sao ponderadas a partir dos pesos,
e geram uma saida proporcional a estes “estimulos”, com base em fung¢des de
ativacao (representadas pela variavel g na Figura 4).

O tipo de aprendizagem desta rede é o supervisionado, caracterizado pela
disponibilidade de amostras de entrada com suas respectivas saidas. Logo, é
desejavel que o algoritmo busque garantir que as saidas da rede sejam praticamente
idénticas as saidas desejadas. Para a rede PMC o algoritmo geralmente empregado

€ o0 Backpropagation (BP), cujos detalhes podem ser encontrados em Silva (2016).

2.3.2 Logica fuzzy

Os conceitos relacionados a légica fuzzy surgiram da ideia de reproducao do
raciocinio de seres humanos, capazes de lidar com problema complexos, a partir de
informagdes imprecisas. Zadeh foi o idealizador dessa logica, que buscava uma
ferramenta matematica para o tratamento de informagdes vagas e que nao fossem
extremas (0 ou 1) como ocorre na logica classica (GOMIDE; GUDWIN, 1994).

Com base nessa estrutura logica torna-se possivel o desenvolvimento de
diversos tipos de sistemas, denominados “sistemas fuzzy”. A Figura 5 ilustra a
estrutura de um sistema fuzzy, o qual pode ser dividido em trés etapas principais:

e Fuzzificagdo: consiste no mapeamento das entradas (provenientes de uma
dada aplicagéo) em conjuntos fuzzy (ou termos linguisticos), definidos para
as variaveis linguisticas;

e Inferéncia: processo que ira relacionar as entradas ja condicionadas aos
conjuntos fuzzy com as saidas do sistema. Nesta etapa consideram-se as

regras linguisticas, conjunto de proposi¢des fuzzy combinadas por meio de

Conhecimento Interativo, (ISSN 1809-3442), V.19, N. 1, p. 1-24, jan/jun 2025

10



=
fj niSENAIPRr

SECAO TEMATICA: AUTOMAGAO IND.

operadores logicos, que irdo associar as variaveis linguisticas de entrada
com as de saida (definidas com base no conhecimento do usuario);

e Defuzzificagdo: etapa final que ira transformar as acoes fuzzy, definidas na
inferéncia, em ag¢des compativeis com a aplicagao, ou seja, € escolhida a
melhor ac&o para a decisdo tomada no processo de inferéncia, baseada na

utilizagdo de métodos matematicos.

Figura 5 — Estrutura basica de um sistema fuzzy

______________________________ -
ESTRUTURA DE UM |

|
| |
I ‘ [
Entradas—:-> Fuzzificagdo —> Inferéncia —> Defuzzificacao —> saidas
|
| Conjuntos Fuzzy de Entrada Conjuntos Fuzzy de Saida |
- Y e 4

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3. METODOLOGIA

3.1 Projeto do controlador Pl convencional

A primeira etapa a ser considerada para o projeto do controlador Pl é a
caracterizagdo do modelo matematico do sistema de controle de nivel, ou seja, sua
G(s). Sendo assim, neste artigo, para a obtengdo dessa fungao, considerou-se uma
analise baseada na comparagdo das curvas de resposta ao degrau aproximadas
fornecidas pelos métodos de identificacdo de i) Ziegler/Nichols (ZN), ii) Smith, iii)
Sundaresan/Krishnaswamy (SK) e iv) Broida, sendo ilustradas na Figura 6.

Durante esta analise foi percebido que, para os métodos de Smith, SK e Broida,
o comportamento de resposta ao degrau do sistema ficou mais préoximo do sistema
real quando o atraso de transporte (L) ndo foi considerado nas FTs. Na Figura 6 o
simbolo (*) na legenda indica justamente esta constatacdo, ou seja, respostas ao

degrau para as fungdes G(s) resultantes sem considerar o atraso de transporte.
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Figura 6 — Comparagao das respostas ao degrau obtidas para cada método
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21 Y ——27N 1

Smith”
1 —sK'
Broida”

| | | L L L
0 05 1 15 2 25 3 35 4
Tempo (mins)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
Logo, para a escolha do melhor modelo da planta, considerou-se o indice “Erro

Relativo Médio” (ERM), cuja equagao € dada abaixo:
1 n
ERM ==Y |e(i) (5)
n o
em que n é o numero total de amostras, sendo e(i)=y(i)—- (i), onde y(i) representa

a saida real medida enquanto y (i) representa a saida estimada pelo modelo para

uma dada i-ésima amostra. A Tabela 1 mostra os valores do ERM obtidos para cada

um dos modelos resultantes.
Tabela 1 — Erro Relativo Médio (ERM) dos modelos aproximados

Modelo| ZN ZN* | Smith | Smith*| SK SK* | Broida | Broida*
ERM |0,4536|0,49950,4509 | 0,3854 | 0,3705 | 0,2729 | 0,2550 | 0,2331
Fonte: Elaborado pelo autor (2021)

Com base nos valores obtidos, € possivel concluir que o menor ERM
corresponde ao modelo dado pelo método de Broida desconsiderando o atraso de
transporte, cuja FT aproximada para a planta de controle de nivel é dada por:

6.21
G(s)=—"-—— 6
(5) 0.64195 +1 ©)

Uma vez obtida a G(s) do sistema de controle é possivel desenvolver o projeto

do controlador. Neste artigo, optou-se pela utilizagdo do método de resposta em
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frequéncia para o projeto dos ganhos do PI, cujos parametros sdo a frequéncia de
cruzamento de ganho (wg), dada em rad/s, e a margem de fase (y), dada em graus.
Sendo assim, cinco controladores Pl foram projetados para o sistema em
questdo, sendo cada um deles testado em protétipo, a fim de analisar a melhor
configuragdo. Vale destacar que para a discretizagao dos Pls considera-se o método
Trapezoidal, sendo adotada uma taxa de amostragem 7; = 1ms. A Tabela 2 descreve
os ganhos K; e Kj obtidos em cada um dos projetos, assim como seus respectivos
parametros wg e y. Para a escolha do melhor PI, considerou-se os indices de
desempenho I4E e IAU, descritos em (7) e (8), nos quais sao realizados os calculos
das integrais dos mdodulos do erro e(?) e da agdo de controle u.(?), respectivamente.
Os valores de IAE e IAU para cada um dos controladores também sdo mostrados na
Tabela 2. Por sua vez, a Figura 7 ilustra o comportamento da variavel de saida e da
uc(t) do sistema para cada controlador (vale destacar que tais curvas foram obtidas

considerando um cenario de degraus comentado em detalhes na segao 4).

t
IAE = j le(r)| dt (7)

0

t
JAU = j u, (0)|dt (8)

0

Tabela 2 — Resultados obtidos para os controladores Pl
Controlador | ®a (rad/s) 7 (%) Ky Ki IAE 14U

Pl4 5 50 0,29237 227771 7.7842 4,3348
Pl, 10 50 0,68826 7,87726 7,9292 4,4876
Pls 10 60 0,81459 6,56244 8,8910 4,3860
Pls 15 50 1,08414 16,79865 9,9303 4,6446
Pls 8 50 0,52990 5,23882 7.4583 4,1903

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
E possivel observar nesta tabela que o controlador “Pls” é o que resultou em

menores valores de IAE e IAU, consequéncia de um melhor desempenho dentre os
controladores analisados. Portanto, este sera o controlador Pl considerado para o
desenvolvimento do projeto do Pl-neural, assim como para a andlise com os

controladores inteligentes.
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Figura 7 — Comparagéao entre os controladores Pl projetados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.2 Projeto do controlador Pl-neural

A Figura 8 ilustra a metodologia considerada para a implementagdo do

controlador Pl-neural neste artigo, composta por 4 etapas principais:

1. Coleta dos Dados da Planta: obtengédo do conjunto total de amostras que

serao consideradas para o treinamento e validacao da

RNA, obtidas a

partir do sistema de controle operando com o controlador PI (escolhido na

secao 3.1). Neste trabalho, considerou-se amostras da referéncia (r(z)), da

saida (y(t)) e da acao de controle (u.(?)) do sistema;

das amostras sao consideradas;

Treinamento da RNA PMC: etapa de aprendizagem da rede no qual 70%

Validagdo da RNA PMC: finalizado o treinamento, 30% do conjunto total

de amostras, que nao foram consideradas na etapa de aprendizagem, sao

utilizadas para a etapa de validagao, visando verificar se a RNA retorna

valores de saida proximos aos valores desejados;
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4. Teste do Controlador Pl-neural na Planta: uma vez encerrada a etapa de
validagc&do, os pesos sinapticos ajustados podem ser utilizados para a

implementagdo em hardware do Pl-neural visando avalia-lo;

Figura 8 — Metodologia para a implementagéo do controlador Pl-neural

COLETA DE DADOS DA PLANTA DE CONTROLE DE
NiVEL OPERANDO COM O CONTROLADOR PI

I’(t), y(t)1 uc(t)

7777777777777777777777777777 l

TREINAMENTO DA RNA PMC
70% do conjunto total de amostras

I

VALIDACAO DA RNA PMC
30% do conjunto total de amostras

S |

TESTE EXPERIMENTAL DO CONTROLADOR PI-
NEURAL NA PLANTA DE CONTROLE DE NIVEL

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
Vale a pena destacar que a coleta dos dados, assim como as etapas de

treinamento e validagdo foram feitas utilizando algoritmos desenvolvidos no MATLAB
via linhas de cédigo e sem utilizagao de toolboxes. O controlador Pl-neural da planta
de nivel implementado neste trabalho é constituido por trés camadas, conforme
mostrado na Figura 9: i) camada de entrada, com dois neurdnios correspondentes
aos valores de referéncia (r(z)) e de saida do sistema (y(?)), ii) camada escondida,
composta por cinco neurbnios e iii) camada de saida, com um unico neurénio,
referente a agdo de controle (u.(?)). Os demais parametros considerados para o
desenvolvimento do controlador s&o apresentados na Tabela 3.
Figura 9 — Estrutura do controlador Pl-neural

Controlador PI-Neural

ﬂ' : (t): PLANTA ()

N
L

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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A Figura 10 ilustra o conjunto coletado de amostras composto por valores de
referéncia, saida e acao de controle do protétipo do sistema de nivel operando com
o controlador Pl projetado na segéo 3.1. Tais amostras foram obtidas variando-se o

valor de referéncia de 3 cm a 10 cm, com intervalos de 1 cm.

Tabela 3 — Parametros da RNA implementada

Neurdnios na Camada de Entrada

x, = 2 (referéncia e saida)

Neurbnios na Camada Escondida

ny=5

Neurbnios na Camada de Saida

m = 1 (acdo de controle)

Funcéo de Ativacao dos Neurbnicos

Tangente Hiperbdlica

Taxa de Aprendizagem do Algoritmo BP 0,001
Erro requerido 1.108
Numero Total de Treinamento (70%) 2094 1466
Amostras Validagéo (30%) 628
Epoca de Convergéncia 8568

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 10 — Conjunto de amostras coletadas da planta de controle de nivel
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

As Tabelas 4 e 5 descrevem os valores dos pesos sinapticos dos neurdnios
das camadas escondida e de saida obtidos ao final da etapa de treinamento da RNA.
A Figura 11 ilustra o resultado do processo de validagdo da RNA, no qual é possivel
observar que a rede é capaz de generalizar de forma correta e aproximada ao

comportamento do sistema.
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Tabela 4 — Pesos sinapticos dos neurénios da camada escondida

Limiar () | Referéncia (@) | Saida (y(?)
N1 0,6864 0,1139 1,0349
N2 | 0,6994 0,9739 -0,0011
N3 | 0,8202 0,5187 0,4461
N4 | 0,9360 0,4521 0,6384
N5 | -0,9479 3,2381 -3,8754

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tabela 5 — Pesos sinapticos do neurdnio da camada de saida

Limiar (6) N1 N2 N3 N4 N5
0,2612 | 0,1581 | 0,7334 | 0,6548 | 0,2102 | 2,6793
Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

N1

Figura 11 — Resultado do processo de validagao da RNA PMC

1

——Valor Desejado
|——Saida da RNA

“N“ i ’

_______________

. .
260 | 270 280 200)

400

300 1

Nimero de Amostras

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.3 Projeto do controlador fuzzy

A Figura 12 ilustra a estrutura do controlador fuzzy para o controle da planta
didatica de nivel. Como € possivel notar, as variaveis linguisticas de entrada e de
saida do controlador sdo o erro (e(z)) e a agao de controle (u.(z)) do processo,
respectivamente. Esse controlador € basicamente um sistema fuzzy convencional
com os estagios de i) fuzzificagado, etapa que mapeia o sinal do erro nos conjuntos
fuzzy, ii) inferéncia, etapa caracterizada pelo processamento légico do sistema,

realizando a invocagao das regras linguisticas e geragdo dos resultados, e iii)
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defuzzificagdo, conversado do resultado do processo de inferéncia em uma acao de
controle a ser enviada para a planta. Vale a pena destacar que para este trabalho
considerou-se o controlador fuzzy com estrutura do tipo Mamdani, sendo

implementado utilizando o Fuzzy Logic Toolbox do software MATLAB.
Figura 12 — Estrutura do controlador Fuzzy

Controlador Fuzzy

Inferéncia

r(t) e(t) y(t)

u (¢
C( ): PLANTA >

(=]
<
33
<
Q
=
N
N
=]
=

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
A Figura 13 ilustra as configuragdes definidas para as variaveis linguisticas de

entrada, denominada “erro”, e de saida, denominada “tensao”. Para cada uma delas
foram definidos cinco termos linguisticos de mapeamento, T(erro) e T(tensao), e os
seguintes universos de discurso, X(erro) e X(tensao), sendo descritos a seguir:
e Variavel “erro”: ENG (erro negativo grande), ENP (erro negativo pequeno),
Z (zero), EPP (erro positivo pequeno) e EPG (erro positivo grande): T(erro)
= {ENG, ENP, Z, EPP, EPG}, X(erro) = -6 a 6;
e Variavel “tensao” VNG (tensdo negativa grande), VNP (tensdo negativa
pequena), Z (zero), VPP (tensao positiva pequena) e VPG (tens&o positiva
grande): T(tensao) = {VNG, VNP, Z, VPP, VPG}, X(tensao) = 0 a 128;

Figura 13 — Variaveis linguisticas de entrada (a esquerda) e de saida (a direita)
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Membership function plots

nnnnnnnnnn

ENG ENP Z EPP

input variable *ermo®
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Selected variable "erro”
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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A Tabela 6 descreve os métodos considerados para os conectivos logicos e
operadores do controlador fuzzy. Na Figura 14 sdo descritas as regras linguisticas
para a inferéncia, definidas com base em aspectos fundamentais de controle:

e Se o erro de controle (positivo/negativo) € grande (ou seja, valor de saida
muito distante do sinal de referéncia), muita acdo de controle sera
necessaria (ou seja, a tensédo enviada para a bomba devera ser alta);

e Se o erro de controle (positivo/negativo) € pequeno (ou seja, valor de saida
muito proximo do sinal de referéncia), pouca agdo de controle sera
necessaria (ou seja, a tensédo enviada para a bomba devera ser baixa);

e Por fim, caso o erro de controle seja zero (indicando que o valor de saida

é idéntico ao sinal de referéncia), nenhuma agao devera ser realizada;

Tabela 6 — Parametros para o controlador fuzzy implementado

Parametros Método
Norma-t e operador de implicagcao Min
Conorma-t e operador de agregacao Max
Método de Defuzzificacdo Centroide

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 14 — Regras linguisticas adotadas para o controlador fuzzy

erro is ENG) then

. If {erro is ENP) then {tensao is WVNP) (1)
. If{erro is Z} then (tensao is Z) (1)

. If {erro is EPP) then (tensao is VPP) (1)
. If (erro is EPG) then (tensao is VPG) (1)

1.
2
3
4
5

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
Como mencionado anteriormente, toda a estrutura do controlador fuzzy foi

implementada considerando o foolbox do MATLAB. Portanto, para a integragao deste
com a planta de controle de nivel, considerou-se um algoritmo de controle baseado
em comunicagéo serial entre Arduino e MATLAB. Neste algoritmo, os valores do erro
de controle, processados no Arduino, s&o enviados via serial para o MATLAB, sendo
interpretados pelo controlador fuzzy desenvolvido, que gera sinais de atuagao
enviados novamente via serial para o Arduino, continuando assim a execugao do

algoritmo de controle no sistema microprocessado.
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4. APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A seguir sdo ilustrados os resultados experimentais obtidos para a planta de
controle de nivel operando com cada um dos controladores projetados, segundo
procedimentos apontados nas seg¢des anteriores, neste caso, com o: i) controlador P,
ii) controlador Pl-neural e iii) controlador fuzzy. Basicamente, para realizar o estudo
comparativo entre os controladores, varios degraus de referéncia foram
considerados, sendo adotado o seguinte cenario experimental: i) 0 <t < 1,25 mins:
referéncia de nivel fixa em 6 cm; ii) 1,25 <t < 2,5 mins: referéncia de nivel fixa em 8
cm; iii) 2,5 <t < 3,75 mins: referéncia de nivel fixa em 4 cm; iv) 3,75 <t < 5,8 mins:
referéncia de nivel fixa em 10 cm;

A Figura 15 ilustra os comportamentos do sistema de controle operando
considerando os trés controladores em estudo. Além disso, para avaliar o
desempenho dos controladores, novamente optou-se pela utilizacdo dos indices I4E
e IAU, definidos em (7) e (8), respectivamente. Os valores obtidos considerando estes
indices para os controladores projetados sao descritos na Tabela 7.

E possivel observar nos resultados experimentais, em um primeiro momento,
que os trés controladores respondem de maneira adequada e efetiva aos degraus de
referéncia impostos, com uma rapida estabilizacdo e sem grandes sobressinais.
Analisando minuciosamente o comportamento dos sinais de saida € possivel notar
que as respostas do sistema operando com os controladores Pl e Pl-neural sdo muito
similares, com o Pl operando mais rapido em quase todos os periodos, exceto entre
0 <t <1 min no qual o Pl-neural foi mais agil. Contudo, o sistema operando com o
controlador fuzzy obteve, principalmente nos momentos onde houveram degraus de
subida, uma resposta mais rapida que os controladores Pl e Pl-neural.

Além disso, a partir dos resultados obtidos para a agao de controle, é possivel
notar uma grande caracteristica relacionada aos controladores inteligentes que, neste
caso, é o fato de reduzir consideravelmente oscilagdes de tensdo em praticamente

todo o cenario de teste, com destaque novamente para o sistema operando com o
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controlador fuzzy, cujo comportamento da agéao de controle € bem menos oscilatério,
o que significa menos esforgos na atuagdo da bomba de agua.

Por sua vez, os valores retornados pelos indices de desempenho, descritos na
Tabela 7, comprovam uma melhor eficiéncia de controle do sistema operando com o
controlador fuzzy, visto que ambos I4E (relacionado ao erro de controle) e IAU
(relacionado a agéo de controle) resultaram em menores valores quando comparados

aos controladores Pl e Pl-neural.

Figura 15 — Comportamentos da planta de controle de nivel com os controladores projetados

Nivel (cm)

—— - Referéncia
Saida Pl
Saida PI-Neural
I Saida Fuzzy

Acéo de Controle (%)

u, Pl-Neural

u, Fuzzy

Tempo (mins)
Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tabela 7 — Comparagéo de desempenho entre os controladores projetados

Controlador IAE 14U
ol 7.4583 24,1903
Pl-Neural 7,4373 4,4860
Fuzzy 5,4566 2,8586

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
Um outro aspecto a ser ressaltado com o presente trabalho é com relagao aos

custos de implementacido experimental da planta de controle de nivel, os quais estao
descritos na Tabela 8. E possivel observar que o gasto total do protétipo foi de 435,31
reais, valor consideravelmente baixo quando comparado aos kits disponiveis no
mercado, justamente pelo fato de ser composto por dispositivos de baixo custo, além

de serem bastante acessiveis.

Conhecimento Interativo, (ISSN 1809-3442), V.19, N. 1, p. 1-24, jan/jun 2025

21



<

A A A UniSENAIPR
SECAO TEMATICA: AUTOMACAO IND.

Tabela 8 — Custos da planta didatica de controle

Componentes Valor
Arduino Uno R$ 70,20
Sensor Ultrassénico HC-SR04 R$ 16,90
Mdédulo PWM D4184 30A/36V R$ 10,90
Fonte Chaveada 60W 12V 5A R$ 49,21
Bomba de Agua 12V R$ 35,00
Display LCD 16x2 + Mddulo 12C R$ 22,90
Tanque Acrilico R$ 70,00
Reservatério de Agua R$ 64,90
Cabos 22AWG + Jumpers R$ 5,30
Engates Flexiveis de PVC + Mangueira| R$ 15,00
Valvula Esfera 1/2" Manual R$ 15,00
Réguas Plasticas R$ 10,00
Placas de Madeira em MDF R$ 40,00
Suportes Metalicos + Parafusos R$ 10,00
TOTAL R$ 435,31

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

5. CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho descreveu uma aplicagao de controladores inteligentes baseados
em logica fuzzy e redes neurais artificais em uma planta didatica de controle de nivel
de baixo custo operando com a plataforma Arduino Uno. Todos os procedimentos de
projeto de cada controlador foram comentados. Para o projeto do controlador PI foi
realizada a modelagem matematica da planta, a partir do método de identicagcéo de
Broida, seguido da sintonia pelo método de resposta em frequéncia. Ja o controlador
Pl-neural, foi projetado considerando amostras compostas por varios pontos de
operagdo do sistema operando com o controlador Pl projetado. Por sua vez, o
controlador fuzzy também foi implementado segundo aspectos fundamentais
relacionados a teoria de controle. Em seguida, os desempenhos dos trés
controladores foram comparados entre si, sendo notadas vantagens de operag¢ao dos
controladores inteligentes principalmente com relagéo ao nivel de oscilagdo de tenséo

no atuador do sistema. Apds uma analise comparativa baseada em observacao dos
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comportamentos dos sinais de saida e da acao de controle do sistema, assim como
nos valores numeéricos obtidos por indices de desempenho, pode-se notar que os
controladores efetuaram um adequado controle para o sistema, com destaque para o

controlador fuzzy, que obteve um desempenho superior.
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