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Abstract: This paper evaluates the application of the computational intelligence
methodologies in a nonlinear process identification. The different intelligent
methodologies utilized are evolutionary computation (hybrid genetic algorithms with
simulated annealing) and artificial neural networks (feedforward and recurrent
topologies). The simulations are realized in the identification of a turbogenerator
mathematical model through a step signal, pseudo-random binary sequence, and white
noise excitation signals. The performance of the techniques are presented and
discussed.
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1. INTRODUCAO

As necessidades de projetistas e engenheiros em tratar sistemas de controle
cada vez mais complexos, tém viabilizado a identificacdo e o controle de sistemas
ndo-lineares pela utilizacdo da inteligéncia artificial ou computacional (IC). Diversas
ferramentas da IC possibilitam o tratamento adequado de restricbes, a fim de
satisfazer os requisitos em projeto e implementacé@o na area de automacéo industrial,
onde os algoritmos convencionais apresentam dificuldades na modelagem e controle.

A IC constitui-se de uma area emergente que abrange um conjunto de
paradigmas bastante amplo e multidisciplinar, onde o desenvolvimento da IC, por
pesquisadores das mais diversas areas do conhecimento, tem levado a promissores
resultados (Astrém, 1991; Chipperfield & Fleming, 1996; Passino, 1996). As aplicacdes
industriais, militares, na medicina e em produtos comerciais que empregam com
sucesso técnicas como logica nebulosa, computacdo evolucionaria, “simulated
annealing”, redes neurais artificiais, redes neurais nebulosas, sistemas especialistas e
sistemas hibridos inteligentes, tém conduzido a diversas pesquisas na area de
controle de processos (Chipperfield & Fleming, 1996; Galante et al., 1993; Hull &
Johnson, 1994; Passino, 1996; Rock & Hirsh, 1993). A figura 1 ilustra a interagédo entre
as técnicas convencionais da teoria de controle e IC em controle de processos.
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Figura 1 - Interacdo de metodologias convencionais e inteligentes em controle de
processos.
Neste artigo utiliza-se os paradigmas da IC denominados computacdo
evolucionéria e redes neurais artificiais em identificacdo (modelagem) de um modelo
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ndo-linear que representa um turbo-gerador, em escala de laboratério. As simulagcfes
sdo realizadas com a utilizacdo de sinais degrau, ruido branco e “pseudo-random
binary sequence” (PRBS). As quatro fases da identificacdo sdo abordadas: i) obtencao
das medidas; ii) determinacdo da estrutura; iii) estimacdo do modelo, e iv) validacdo do
modelo estimado. O artigo € organizado como segue. Na secdo 2, o paradigma da
computacao evoluciondria denominado algoritmo genético é descrito brevemente. Na
secdo 3 sdo apresentadas as redes neurais artificiais “feedforward” e recorrente. A
descricdo do modelo matemético do turbo-gerador e as simulagfes realizadas séo
tratados na secao 4, enquanto a conclusao é apresentada na sec¢éo 5.

2. COMPUTACAO EVOLUCIONARIA

Atualmente, a computacdo evolucionaria (CE) constitui-se numa alternativa as
técnicas convencionais de busca e otimizagdo (Fogel, 1995). A CE engloba um
namero crescente de metodologias, das quais as mais importantes sdo: algoritmos
genéticos, estratégias evolutivas, programacao evolucionaria, programacao genética e
sistemas classificadores. O paradigma CE atualmente tende a interagir de modo a dar
origem aos denominados algoritmos evolutivos ou evolucionarios (Fogel, 1995;
Goldberg, 1989; Tanomaru, 1995). O paradigma da CE denominado algoritmo
genético hibrido com “simulated annealing” € tratado na determinacdo dos parametros
mais adequados de um modelo NARX (“Non-linear AutoRegressive model structure
eXogenous inputs”) para modelagem do turbo-gerador (Chen et al., 1990).

Os algoritmos genéticos (AGs) sao técnicas ndo-deterministicas de busca,
otimizacdo e aprendizagem de maquina, que manipulam um espaco de solucdes
potenciais utilizando mecanismos inspirados nas teorias de sele¢édo natural de Darwin
e na genética de Mendel. Neste artigo utiliza-se a representacéo por ponto flutuante
(real) dos cromossomos, pela sua adequacdo ao tratamento de problemas com
restricbes e por apresentarem maior preciséo e eficiéncia quanto ao tempo de CPU
gue a representacao binaria. Os operadores abordados sédo os operadores evolutivos
de mutacdo ndo-uniforme e recombinacao aritmética (Janikow & Michalewicz, 1990).

O algoritmo “simulated annealing” (SA) € um método de otimizacdo estocastica
gue se baseia no processo fisico em que substancias sao elevadas a altos niveis de
energia e, posteriormente, sdo gradualmente resfriadas até alcancarem um estado de
baixa energia. O processo de SA é aplicado ao AG, a cada geracdo, apds as
operacbes de recombinacdo e mutagcdo, através de uma pequena perturbagdo
randdmica nos cromossomos do AG para o aprimoramento das buscas locais do AG
(AGSA).

3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNs) sdo conhecidas por serem “aproximadores
universais” e ndo serem baseadas em modelos, sendo que podem ser utilizadas para
modelagem de processos lineares e nao-lineares (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989).
Em identificacdo é importante o papel das RNs em modelos “black-box” (identificacéo
estrutural) de sistemas dindmicos nao-lineares, conforme tratado por Sjoberg (1994).
As RNs abordadas, neste trabalho, sdo: a RN “multilayer perceptron feedforward”
(MLP) com treinamento “backpropagation” e a RN parcialmente recorrente de Elman
modificada.

O MLP representa uma generalizacao da RN “perceptron” de camada Unica. O
MLP tem sido aplicado com sucesso para resolver problemas de mapeamento, por
meio de aprendizado supervisionado, utilizando o algoritmo da retropropagacdo do
erro ou “error backpropagation” (BP). O algoritmo BP consiste, basicamente, de duas
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fases através das diferentes camadas da RN: fase “forward” e fase “backward”. O
diagrama esquemaético do algoritmo BP é sintetizado na figura 2(a).

A RN de Elman modificada € baseada na RN de Elman convencional (RNPREE)
proposta por Elman (1990), contudo para obter-se desempenho mais adequado em
identificacdo de processos introduz-se “auto-conexfes” nas unidades de contexto da
RNPREE, para dar a RNPREE unidades de inércia (“units inertias”) e, assim melhorar
a capacidade de memorizacdo deste tipo de RN tanto para utilizacdo de funcbes de
ativacdo lineares quanto ndo-lineares (RNPREMOD) (Pham & Liu, 1992). O diagrama
esquematico da RNPREMOD é apresentado na figura 2(b).
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Figura 2 - Diagrama esquematico da RN “feedforward” e RNPREMOD.

MODELO MATEMATICO DO TURBO-GERADOR E SIMULACOES

A planta do turbo-gerador utilizada nas simulagdes é representada pela seguinte
equacdao a diferencas nao-linear

y(k) = 0.0888 u(k-1) + 0.9909 u(k-2) + 0.3633 y(k-1) - 0.0467 u(k-2)*+
0.6193 u(k-1)y(k-1) + 0.0242 u(k-3)* - 0.2500 y(k-1)? -
0.8098 u(k-3)y(k-1) + 0.3974 y(k-1)y(k-2)

(1)

obtida de um processo real de laboratério em procedimento de identificacdo ndo-linear
(Pickhardt & Unbehauen, 1994). As simula¢des utilizando o modelo do turbo-gerador
representado pela equacao (1) visaram duas simulacdes, descritas a seguir.

Simulagéo 1: A estimacdo do modelo matematico do processo é realizada utilizando-
se um sinal de entrada degrau unitario durante as amostras 0 a 100. Entre as
amostras 100 e 300 é aplicado a entrada do processo, um sinal PRBS; (sinal degrau
unitario mais 5% de um PRBS de -1 ou +1). Uma seqliéncia aleatéria normalmente
distribuida (ruido branco) com média zero e varidncia um, entre as amostras 300 e
500. O sinal de entrada (degrau + PRBS + ruido branco) aplicado ao turbo-gerador em
malha aberta é apresentado na figura 3(a). Os algoritmos de identificacédo utilizam-se
das primeiras 500 amostras para identificar o turbo-gerador. Apdés a fase de
estimacdo, os modelos matematicos séo validados frente a outras 300 amostras (entre
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500 e 800) através de uma entrada PRBS, (sinal degrau unitario mais “10% de um
PRBS de -1 ou +1), utilizando-se de uma semente de nimeros aleatérios diferente do
PRBS;.

Simulacdo 2: A estimacdo do modelo mateméatico do processo é realizada utilizando-
se um sinal de entrada PRBS; (-1 ou 1) durante as amostras 0 a 300, e uma
sequéncia aleatoria normalmente distribuida (ruido branco), com média zero e
variancia um entre as amostras 300 e 500. O sinal de entrada (PRBS + ruido branco)
aplicado ao turbo-gerador em malha aberta € apresentado na figura 3(b). Os
algoritmos de identificacdo utilizam-se das primeiras 500 amostras para identificar o
turbo-gerador. Apos a fase de estimag¢do, os modelos mateméticos sdo validados
frente a outras 300 amostras (entre 500 e 800) através de uma entrada PRBS, (-1 ou

+1), utilizando-se de uma semente de nimeros aleatorios diferente do PRBS;.
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Figura 3 - Sinal de entrada aplicado ao turbo-gerador em malha aberta.

A aplicagdo da CE objetiva a estimacdo dos parédmetros de um modelo
matematico NARX para o turbo-gerador. Os modelos NARX s&o regidos por equacao
a diferencas ndo-lineares estruturadas por parametros lineares. A estrutura tipica de
um modelo NARX pode ser abordada pela seguinte equacéo:

y(®) = Shu(t—d—i+D)-Say(t—i)+cte+
i=1 i=1

(termos néo - lineares)
na nb pep-1 pep-1

+3 Y Y Y Cymu(t—d—i+D)<y(t—)m

i=1 j=1 k=1 m=1 (2)
nb nb pep-1 pep-1

+Y Y Y Zd”kmu(t d—i+) u(t-d—j+1"

i=l j=1 k=1 m=1
nb nb pep-1 pep-1

+Z Z Z Z eukmy(t I) y(t )

i=l j=1 k=1 m=1

onde o termo “pep” é responsavel pela poténcia de expansao polinomial. O modelo
NARX utilizado na identificag@o do turbo-gerador é estipulado em nb=3, na=2 e pep=3,
0 que totaliza n, = 56 termos (Chen et al., 1990). A estimacdo do modelo do turbo-
gerador € adequada se os critérios de erro, adotados na estimacéo, estdo em valores
admissiveis, pela andlise do projetista. Os critérios de erro em identificagdo sédo os
seguintes:
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2Iy(k))?
k=1
N R 5
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onde y(k) é a saida desejada, Y(k)é a saida estimada e N é o nimero de amostras

coletadas na simulacdo. O AGSA utilizado tem os seguintes parametros: populacao de
30 cromossomos, selecdo “breeder”, probabilidade de recombinacdo e de mutacédo de
0.8 e 0.1, respectivamente. O AGSA visa a estimacao dos 56 termos do modelo NARX
para identificacdo do turbo-gerador. Contudo, estdo em estudo implementa¢cdes com
AGs que otimizem além dos pardmetros a ordem do modelo, de maneira analoga ao
proposto por Li & Jeon (1993), onde a estrutura do modelo € codificada em uma
“string” binaria (“1” representa a inclusao de um termo no modelo e “0” representa a
auséncia do termo). Os resultados mais adequados dos 10 experimentos realizados
com o AGSA sao apresentados na tabela 1.

Tabela 1: Identificacdo do turbo-gerador via AGSA.

simulacao 1 simulacao 2
ISE SSE RPE ISE SSE RPE
1.7198 3.40x10° 1.18x10° | 110.2344 2.20x10' 1.84x10*

A figura 4(a) apresenta o residuo entre a resposta real e estimada do turbo-
gerador em malha aberta obtido pelo algoritmo AGSA na simulacdo 1, enquanto a
figura 4(b) apresenta o resultado mais adequado a simulagéo 2.
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Figura 4 - Residuo da modelagem do turbo-gerador em malha aberta via AGSA.

Na identificacdo dos processos pela RN é estipulado como critério de parada
2000 iteracdes. O coeficiente de aprendizado e momento adotados séo de 0.1 (RN
“feedforward” e RNPREMOD), enquanto que o pardmetro o da RNPREMOD é
ajustado para 0.6 (Pham & Liu, 1992). A tabela 2 resume os resultados obtidos com a
RN “feedforward” e RNPREMOD.
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Tabela 2: Identificagéo do turbo-gerador via RNs.

simulagéo 1
RN “feedforward”
entradas said indice de desempenho
a
neurdbnios y(k-1) y(k-2) u(k-1) u(k-2) y(k) ISE SSE RPE
2-20-1 X X X 3.4045 6.81x10°  2.34x10°
3-20-1 X X X X 46512  9.30x10°  3.19x10°
3-20-1 X X X X 4.0925  8.19x10°  2.81x10°
4-20-1 X X X X X 6.0013 1.20x10°  4.12x10°
RNPREMOD
entradas said indice de desempenho
a
neurdbnios y(k-1) y(k-2) u(k-1) u(k-2) y(k) ISE SSE RPE
2-20-1 X X X 25921  5.18x10°  1.78x10°
simulagéo 2
RN “feedforward”
entradas said indice de desempenho
a
neurdbnios y(k-1) y(k-2) u(k-1) u(k-2) y(k) ISE SSE RPE
2-20-1 X X X 125427  2.51x10°  2.09x10°
3-20-1 X X X X 11.3033  2.26x10°  1.88x10”
3-20-1 X X X X 9.6991 1.94x10°  1.62x10°
4-20-1 X X X X X 16.4032  3.28x10°  2.73x10”
RNPREMOD
entradas said indice de desempenho
a
neurdbnios y(k-1) y(k-2) u(k-1) u(k-2) y(k) ISE SSE RPE
2-20-1 X X X 9.6668 1.93x10°  1.61x10°

O residuo da resposta real em relacéo a resposta estimada em malha aberta do
turbo-gerador é apresentado nas figura 5(a) e 5(b), para as simulacdes 1 e 2,
respectivamente. Enquanto as curvas de aprendizado do turbo-gerador do resultado
mais adequado via RNs sédo apresentadas na figura 6.
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Figura 5 - Residuo do turbo-gerador em malha aberta via RNs.
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Figura 6 - Curva de aprendizado do turbo-gerador via RNs.

5. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a aplicacdo dos paradigmas da IC, denominados de
CE e RNs para modelagem de um modelo matematico que representa um turbo-
gerador. A metodologias da CE utilizada foi o AG hibrido com SA, enquanto as RNs
utilizadas foram a RN “feedforward” e RNPREMOD. As metodologias utilizadas foram
adequadas a modelagem do turbo-gerador.

Os resultados foram promissores, contudo deve-se ressaltar a necessidade de
analise mais aprofundada de critérios de complexidade algoritmica e convergéncia das
metodologias aplicadas em relagdo a métodos convencionais de controle e de acordo
com as necessidades do projetista, se necesséria a identificacdo “on-line” ou “off-line”
e se a metodologia escolhida é a mais adequada para tratamento das dificuldades
decorrentes das complexidades do processo a ser modelado (Sjoberg et al., 1994).

Quanto as RNs concluiu-se que devido as caracteristicas de aprendizado,
adaptabilidade e paralelismo inerente tém se consolidado com uma promissora
ferramenta para reconhecimento de padrdes, predicdo, identificacdo, controle
inteligente e adaptativo. Entretanto, apesar das vantagens das RNs, sua
implementacdo apresenta limitagdes por ndo poder justificar suas respostas (“black-
box”), alto custo computacional, baixa velocidade de aprendizado para aplicagdes “on-
line” e, heuristica para determinacdo da arquitetura e parametros ligados ao
aprendizado.

O paradigma CE constitui-se numa poderosa ferramenta para o tratamento de
problemas multidimensionais e multimodais. Além disso, os paradigmas da CE sao
técnicas de otimizacdo de procura global pelo espaco de solugbes possiveis (ndo
depende de minimos locais) e com aplicacdo em sistemas de controle lineares e nao-
lineares, de fase minima e ndo-minima, para identificacdo de polos e zeros
(Kristinsson & Dumont, 1992). Outras areas de aplicacdo sdo em problemas de
otimizacéo, projeto, roteamento e escalonamento, sendo particularmente significante
em aplicagbes na indUstria aero-espacial e automotiva, telecomunicacdes e
engenharia quimica (Coelho & Coelho, 1996; EvoNews, 1996).
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