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Abstract— In this paper, a software was developed to identify nonlinear dynamical systems with time delay
using the modified Fuzzy Wavelet Neural Network technique. To evaluate both the technique and the software
developed a Quanser coupled tanks system was identified. In the identification process was seen that the software
is simple and easy to use. The result show the validation the software and the technique.
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Resumo— Neste trabalho é apresentado um software que utiliza a técnica Fuzzy Wavelet Neural Network
modificada para realizar a identificagao de sistemas dindmicos nao-lineares com atraso de transporte. Para avaliar
tanto a técnica estudada quanto o software desenvolvido, foi identificado um sistema de tanques acoplados da
Quanser. Os resultados obtidos atestam o correto funcionamento do software e a eficiéncia da técnica.
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dificada.

1 Introducao

O Fuzzy Wavelet Neural Network (FWNN) modi-
ficada é uma técnica de inteligéncia artificial que
vem sendo recentemente estudada e utilizada, mas
a sua implementagao nao é trivial. O desenvolvi-
mento de um software que implementa a FWNN
modificada pode contribuir para a difusdo e apli-
cacao da técnica. Um &area de aplicacao da inte-
ligéncia artificial, assim como da FWNN modifi-
cada, é a identificagao de sistemas dinamicos.

A identificagdo de sistemas, ou modelagem
empirica, dedica-se a encontrar uma relagao ma-
tematica entre as entradas e as saidas de um sis-
tema, sem necessariamente conter as relagoes fisi-
cas que o regem (Dallagnol Filho, 2005).

Os sistemas dinamicos encontrados na pra-
tica sao, em ultima andlise, nao-lineares. Em al-
guns casos, as aproximacoes lineares sao suficien-
tes. Entretanto, os modelos lineares nem sempre
sao satisfatorios e representacoes nao-lineares de-
vem ser utilizadas. Na medida em que as represen-
tacoes lineares sao substituidas em algumas iden-
tificagoes por representacoes nao-lineares, torna-
se possivel analisar e reproduzir certos fendome-
nos e comportamentos dinamicos mais complexos
(Aguirre, 2004). Dessa forma, os modelos néo-
lineares apesar de apresentarem uma complexi-
dade maior possibilitam um “retrato” mais fiel do
processo quando este se faz necessario.

Nas ultimas décadas, as redes neurais tém se
estabelecido como uma das principais ferramentas
para a identificagdo de sistemas dindmicos nao-
lineares.

Entre os diversos tipos de redes neurais uti-
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lizadas na identificacdo de sistemas, uma que se
destaca é a Wavelet Neural Network (WNN). Pelo
fato de combinar as caracteristicas de multirre-
solucao da teoria wavelet com a capacidade de
aprendizado e generalizacao das redes neurais,
esta rede pode fornecer modelos mais precisos do
que os obtidos pelas redes neurais tradicionais.

Uma evolugao dessas redes neurais é a Fuzzy
Wavelet Neural Network que é uma combinagao
da estrutura neuro-fuzzy ANFIS (Adaptive Neuro
Fuzzy Inference System), baseada no sistema fuzzy
Takagi-Sugeno, com a WNN. Neste caso, as fun-
¢oes Sugeno sao substituidas por redes WNN.

Um problema da FWNN é o grande ntimero
de parametros ajustdaveis. Visando contornar este
problema e obter uma estrutura menos complexa,
Aratjo Junior (2014) prop6s uma FWNN modifi-
cada, na qual somente funcoes wawvelets sao utili-
zadas nos consequentes.

Este trabalho apresenta um software que uti-
liza uma Fuzzy Wavelet Neural Network modifi-
cada para realizar a identificacao de sistemas di-
namicos nao-lineares com atraso de transporte.

2 Fundamentagao Tedrica

A rede FWNN modificada, proposta por Araijo
Junior (2014), se diferencia das outras existentes
na literatura, como as apresentadas por Abiyev
e Kaynak (2008), Yilmaz ¢ Oysal (2010) e Lu
(2011), pois os consequentes sao constituidos ape-
nas por fungdes wavelets, ponderadas pelos pesos
de ativagao das regras fuzzy, nao existindo uma
segunda ponderacao, que é ocasionada pela mul-
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tiplicacao das wavelets por pesos sinapticos. Em
outras estruturas FWNN presentes na literatura,
as wavelets existentes em cada né da camada con-
sequente sao multiplicados por pesos sinapticos,
fazendo com que cada modelo local seja ponde-
rado duas vezes, pelas regras fuzzy e pelos pesos,
tornando a quantidade de parametros ajustaveis
maior que a estrutura apresentada por Araujo Ju-
nior (2014) em sua tese. A auséncia desta segunda
ponderacao, realizada pelos pesos sinapticos da
quinta camada, é possibilitada pelo ajuste ade-
quado das funcoes de pertinéncia da segunda ca-
mada durante o treinamento da rede.

A rede FWNN modificada apresenta uma es-
trutura menos complexa matematicamente. O
fato de contar com menos parametros ajustaveis,
torna sua implementagao menos custosa compu-
tacionalmente, principalmente durante o processo
de treinamento. A Figura 1 ilustra a arquitetura
da rede FWNN modificada.

Camada 4 Camada5 Camada6

Camada1 Camada2 Camada3

Figura 1: Estrutura da rede Fuzzy Wavelet Neural
Network modificada, adaptado de (Aradjo Junior,
2014)

2.1 Camada 1

A primeira camada da rede apenas propaga os da-
dos de entrada x = [z1, 3, ..., ;] para os neurd-
nios da segunda camada.

2.2 Camada 2

A segunda camada ¢ a de fuzzificagao. A saida dos
neurénios desta camada é o grau de pertinéncia de
suas respectivas entradas. A funcao de pertinéncia
utilizada na FWNN modificada é a bell shaped, que
é definida conforme a Equacao 1:

Agr (2g) = —————5— (1)

onde ¢ =1,2,....,ner =1,2,..,k; correspondem
a r-ésima fungao de pertinéncia relativa ao g-ésimo
sinal de entrada da camada 1. As variaveis agr,
byr € cqr Sa0, Tespectivamente, a abertura, a incli-
nacao e o centro da fungao de pertinéncia. Cada
um dos sinais de entrada possuem k, fungoes de
pertinéncia.
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2.8 Camada 3

A terceira camada é responsével pela geracao das
regras. Os nés dessa camada sao fixos e a saida de
cada um deles é uma operagao do tipo T-norma,
de todos os sinais de entrada dessa camada. As
saidas p; dos nds desta camada R;, i =1,2,...,m,
sao calculados de acordo com as Equagoes 2.

H1 = A ($1) A1z ($2) L Ap (fn)
po = Aqr (1) Ao (22) ... Apa (z)

! @)
M = A1k, (21) A2, (x2) ... A, (Tn)

2.4 Camada 4
A quarta camada realiza a normalizacao das re-
gras. O fator de normalizacao u; da i-ésima regra
é calculado por:

m i

M = =
>0 Hi

=1

i=1,2,..,m
(3)

2.5 Camada 5

A quinta camada contém os consequentes, que,
no caso da FWNN modificada, sao fungoes wave-
lets. A partir das entradas, das regras normali-
zadas e dos parametros ajustdveis dessas fungoes,
cada né desta camada terd sua saida g; calculada
de acordo com as Equagoes 4 a 6.

gj :ﬁjwj ] = ].,2, ey (4)

.:*,n 1— hy —0.5h;;) —
9j jZ;( hij) exp (—0.5h;) 4, (5)

= (2 ©)
i

Neste caso, ¥ é uma fungao wavelet da fami-
lia Mezican Hat e a variavel n corresponde ao nu-
mero de fungoes wavelets em um né wavelet desta
camada e m é o numero de nds desta camada. A
Figura 2 apresenta com maiores detalhes a estru-
tura de um né wavelet, ilustrando suas entradas,
as wavelets e a ponderagao proveniente das regras

fuzzy.
@\

=N 4
(i)

Figura 2: Estrutura de um neurdnio presente na
camada consequente, adaptado de (Aradjo Junior,
2014)



2.6 Camada 6
Nessa camada, todas as saidas dos neurdnios da

camada 5 sao somadas, resultando na saida da
FWNN modificada.

Z=> g
j=1

A partir da rede apresentada na Figura 1 e re-
presentada pelas equacoes 1 a 7, pode-se identifi-
car claramente que os neurénios que necessitam de
aprendizado estao presentes na segunda e quinta
camadas, pois na camada 2 estao localizadas as
fungoes de pertinéncia de entrada e na camada 5,
as wavelets, que definem as implicagoes das regras
(Aratjo Junior, 2014).

(7)

3 Metodologia

Para avaliar tanto a eficiéncia da técnica utili-
zada quanto o software desenvolvido foi realizada
a identificacao de um sistema de tanques acopla-
dos da Quanser, (Apkarian, 1999), que apresenta
dindmica nao-linear e atraso de transporte. A
planta é composta por dois tanques acoplados,
uma bomba e um reservatorio. Cada tanque con-
tém um orificio em sua base que permite o fluxo da
dgua. Quando em funcionamento, a dgua é bom-
beada para o tanque superior. A dgua que escoa
pelo seu orificio entra no tanque inferior. Por fim,
a agua que escoa do tanque inferior volta para o
reservatorio, do qual é bombeada novamente. Os
tanques tém altura de 30 cm, logo, a faixa de nivel
possivel para a dgua é de 0 a 30 cm. O Mdédulo de
poténcia utilizado possui um ganho de 3.

Podem ser aplicadas na bomba tensoes que
variam entre -4 e 4 V (antes de passar pelo mé-
dulo de poténcia), de forma que, quando a tensao
é negativa a bomba suga dgua do tanque superior
e quando a tensao é positiva a dgua é bombeada
para o mesmo. A Figura 3 apresenta um diagrama
da comunicagao entre o sistema e o software de-
senvolvido.

Sistema Supervisorio

Médulo de Poténcia
QUANSER
F =
q— |

Médulo de Tanques

Servidor TCP/IP QUANSER

Figura 3: Esquemadtico da comunicacao entre o
software e o sistema de tanques.

A comunicacao do software com a planta é
feita através de um servidor TCP/IP, que estd co-
nectado a uma placa de aquisigao de dados, tor-
nando possivel a leitura dos sensores e a escrita de
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um sinal elétrico na bomba através de um médulo
de poténcia.

Como pode ser visto em Apkarian (1999), este
sistema de tanques pode ser utilizado em diferen-
tes configuracoes. Neste trabalho, o sistema foi
utilizado de tal forma que a entrada foi a tensao
enviada ao médulo de poténcia e a saida foi o nivel
de dgua no tanque inferior. O periodo de amos-
tragem utilizado foi de 0,1 s.

Um dos objetivos deste trabalho é o desen-
volvimento de um software, este foi desenvolvido
na linguagem de programagao C++, utilizando o
Ambiente de Desenvolvimento Integrado (do in-
glés Integrated Development Environment - IDE)
Qt Creator. Tal software pode ser executado em
sistemas Linux e tera todo seu funcionamento de-
talhado a seguir.

O software desenvolvido excita o sistema com
um sinal de excitacao do tipo PRS. Este procedi-
mento ¢é realizado na interface de coleta de dados,
que pode ser observada na Figura 4. Nesta in-
terface, o usudrio pode escolher a quantidade de
amostras que deseja coletar, assim como as ampli-
tudes maxima e minima e os periodos maximo e
minimo do sinal PRS.

Resposta do Sistema

— Tanque Superior
—— Tanque nferior

120 150

50
Tempo (s)

Sinal de Excitagio

Figura 4: Interface de coleta de dados.

A elaboracao do conjunto de treinamento
também é realizada na interface ilustrada na Fi-
gura 4. De posse das amostras de entrada e saida
do sistema, é formulado um conjunto de treina-
mento seguindo uma estrutura para o modelo de-
sejado.

O modelo de identificacdo adotado segue a
estrutura Neural Network AutoRegressive, eXter-
nal input (NNARX), esta estrutura é descrita em
Ngrgard et al. (2000). Utilizando este modelo a
FWNN modificada estima a saida do sistema a
partir de sinais atrasados de entrada e saida do
sistema. Esta estrutura é ilustrada na Figura 5.

yk-1) ——— F
k- W o
u(k - d) ———> N Y
uk-d-m) ———— N
Figura 5: Estrutura do modelo NNARX uti-

lizando uma FWNN, adaptado de (Aratjo Jud-
nior, 2014)
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A expressao matemdtica dessa estrutura de
modelo é apresentada na Equacao 8.

g(k) = fly(k=1),...,y(k —n),

wk—d),..ulk—d—m))

onde g é a saida estimada da planta, k é o k-ésimo
instante de tempo, d é o atraso da planta, n é a
ordem da saida da planta, m é a ordem da entrada
da planta, f é uma fungao que pode ser nao-linear,
mapeada pela rede neural, y é a saida da planta e
u é a entrada da planta.

A quantidade de amostras atrasadas de en-
tradas e saidas no modelo NNARX depende das
ordens de entrada e saida escolhidas. Por simplifi-
cacao, neste trabalho, as ordens de entrada e saida
sao iguais.

Apoés coletar os dados, o usudrio deve treinar
a rede FWNN modificada para obter um modelo.
No software desenvolvido, esta etapa da identifi-
cacdo é realizada na interface de treinamento da
rede, Figura 6, aplicando o algoritmo backpropa-
gation.

Curva de Aprendizagem

200

0.0000001

0.007

Figura 6: Interface de treinamento da rede.

A 1ltima etapa do processo de identificagao é
a validagao do modelo obtido. No software desen-
volvido, esta etapa é realizada na interface de va-
lidagao da rede, Figura 7. Ao final do treinamento
da FWNN modificada é obtido um modelo para
representar o sistema. Todavia, é necessario ava-
liar a capacidade de generalizacao da FWNN mo-
dificada, pois nem mesmo um baixo valor de erro
durante o treinamento assegura que o modelo é
apropriado, pois a rede neural pode ter aprendido
a reproduzir os dados do conjunto de treinamento,
mas nao ter aprendido o real comportamento di-
namico do sistema.

Figura 7: Interface de validacao da rede.
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O software permite que, em tempo real, o
usudrio excite o sistema de tanques e a rede
FWNN modificada e compare suas saidas. Este
procedimento pode ser feito de duas formas no
programa. A primeira é excitando o sistema e
a rede neural com um sinal do tipo PRS, nesta
forma de excitacao do sistema o usuario tem a li-
berdade de escolher as faixas de valores para am-
plitude e periodo do sinal PRS. A segunda forma
de validar o modelo obtido é controlando o sistema
com um controlador PID, onde o usuario escolhe
os parametros ky, k; e kg do controlador, e compa-
rando o comportamento do sistema e do modelo
obtido.

4 Resultados

4.1 Coleta de dados

O conjunto de dados é formado por pares entrada-
saida coletados através da excitagao do sistema
por um sinal do tipo PRS. As Figuras 8(a) e 8(b)
apresentam, respectivamente, o sinal PRS utili-
zado e a resposta do sistema para a coleta de 12000
amostras. Este sinal de excitagao foi projetado
para sortear valores de tensao entre —4 e 4 V com
duracao entre 0 e 100 s.

4
P
<
G or
G2l
o -
- ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000 1200
Tempo (s)
(a)
40
£
S
< 207
=
z
0 ‘ ‘ ‘ ‘
0 200 400 600 800 1000 1200
Tempo (s)

(b)

Figura 8: Sinal de excitacao e resposta do sistema,
respectivamente, durante a coleta de dados.

4.2 Treinamento da rede FWNN modificada

Os parametros ajustaveis da FWNN modificada
sao os parametros da funcoes bell shaped da se-
gunda camada, que sao inicializadas com um grid
partition, e os parametros das funcoes Mezican
Hat da quinta camada, que sao inicializados alea-
toriamente com valores entre 0,1 e 0, 9.

Os dados coletados foram utilizados para ge-
rar varios conjuntos de treinamento, dentre os
quais o que tinha valores de ordem e atraso de
transporte 1 e 3, respectivamente, obteve os me-
lhores resultados, gerando, assim, o melhor mo-



delo. A FWNN modificada foi treinada pelo al-
goritmo backpropagation e o critério de parada foi
o numero de épocas, a curva de aprendizagem do
treinamento do melhor modelo pode se observada

na Figura 9, onde é apresentada a Energia Média
do Erro (EME).

-6 1 1 1 1 L 1

0 100 200 300 400

Epoca

500 600 700 800

Figura 9: Curva de treinamento da FWNN modi-
ficada.

4.8 Validagao do modelo
Durante o treinamento da FWNN modificada,
10% dos dados do cunjunto de treinamento era
utilizado para teste. Todavia, para analisar me-
lhor a eficiéncia deste modelo foi realizada a vali-
dacao em malha fechada.

A validagao em malha fechada consistiu em
selecionar setpoints para a saida do sistema (nivel
de 4gua no tanque inferior) e utilizar um contro-
lador PID para controlar a planta e a rede FWNN
modificada simultaneamente. E importante lem-
brar que as entradas da rede neural sao compostas
por entradas e saidas do sistema, Figura 5. A rede
FWNN modificada foi realimentada com as saidas
reais do sistema.

Nas Figuras 10 e 11 pode-se observar o de-
sempenho do modelo. Este modelo mostrou-se
eficiente, apresentando um comportamento seme-
lhante ao comportamento do sistema real. Ao
decorrer de praticamente todo o experimento as
curvas se sobrepoem, com maior valor de erro de
aproximadamente 1% da dimensao do tanque.

w
o

—Saida real
—Saida estimada
- - - Setpoint

N

o

-1
'

Nivel (cm)
S

o

100 150

Tempo (s)

200 250 300

Figura 10: Validacao do modelo.

Erro (cm)

0.4 . . . . .
0 50 100 150 200 250

Tempo (s)

300

Figura 11: Erro de estimagao do modelo.
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4.4 Validagdao com realimentacao estimada

Os experimentos seguintes foram realizados com
a realimentacao das saidas estimadas da prépria
rede neural. O efeito desta mudanga pode ser ob-
servado na Figura 12.

N
o

[
o
T
L

Nivel (cm)

—Saida real
—Saida estimada
- - - Setpoint

80

20 40 60

Tempo (s)

Figura 12: Experimento com realimentacao das
saidas estimadas.

Neste experimento, a realimentacao é reali-
zada com as saidas reais pelos primeiros 15 s, a
partir deste momento até 30 s a rede foi realimen-
tada com as saidas estimadas pela propria FWNN
modificada. E possivel observar que a realimen-
tagdo com saidas estimadas reintroduz seguida-
mente erros de estimagao, com isso, a saida da
FWNN modificada diverge da saida real do sis-
tema.

Todavia, nos procedimentos encontrados na
industria é comum a necessidade de analisar va-
ridveis as quais pode-se mensurar, porém, essa me-
dicao é muito custosa. Dessa forma, torna-se inte-
ressante a utilizacdo de modelos como os neurais
para estimar os valores dessas varidveis, chamadas
de varidveis de dificil acesso, durante alguns perio-
dos de amostragem, de forma que o erro cometido
na estimacao nao gere grandes perdas na andlise
do processo.

Na Figura 13 é apresentada a validagao do
modelo com realimentagao da saida real a cada 10
periodos de amostragem. Para avaliar o desem-
penho do modelo foi calculada, para cada experi-
mento, a média da energia do erro, Equagao 9.

1 Y 1 & 5
E,, = ¥ ;:1 E; 5N ;:1 (Z¢ - 7)) (9)

em que Z¢ e Z; sdo, respectivamente, a saida de-
sejada e a saida da rede FWNN modificada para
0 i-ésimo exemplo e N é o niimero total de pares
entrada-saida.

A média da energia do erro neste experimento
foi de 0, 05.

15 —Saida real I I I I
= —Saida estimada|
5 10r 1
°©
2 51 ]
z

0 . . h h .
0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)

Figura 13: Validacao com realimentacao da saida
real a cada 10 periodos de amostragem.
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Neste experimento, as saidas reais sao rea-
limentadas a cada 20 periodos de amostragem.
Como pode ser visto na Figura 14, o aumento do
intervalo entre as realimentagoes das saidas reais
da planta faz o erro aumentar. A média da energia
do erro foi de 0, 24.

—Saida real
—Saida estimada

w
o

Nivel (cm)
3

=
o

o

150 200 250

Tempo (s)

100

300

Figura 14: Validacao com realimentacao da saida
real a cada 20 periodos de amostragem.

A validagao com realimentacao real da planta
a cada 30 periodos de amostragem, Figura 15,
apresentou uma média da energia do erro de 0, 45.

—Saida real
—Saida estimada

w
o

N
o

Nivel (cm)
S

o

150 200 250

Tempo (s)

50 100

o

300

Figura 15: Validagao com realimentacao da saida
real a cada 30 periodos de amostragem.

Como pode ser observado nas Figuras 13 a 15,
as safdas estimadas da rede FWNN divergem da
saida real do sistema a medida que o erro de es-
timacao é reintroduzido na rede. Quanto maior
o intervalo entre as realimentacoes das saidas re-
ais pior serd o desempenho do modelo. Todavia,
quando a saida real da planta é realimentada na
rede neural, a saida estimada volta a ter um va-
lor muito préximo da saida real. De acordo com
a necessidade de similaridade entre o modelo e a
saida real da planta, estes modelos neurais podem
ser bastante satisfatérios.

5 Conclusoes

O presente trabalho apresentou um software de-
senvolvido para a identificagao de sistemas dina-
micos nao-lineares com atraso de transporte utili-
zando uma Fuzzy Wavelet Neural Network modi-
ficada.

Com o intuito de avaliar a técnica utilizada
e o software desenvolvido, um sistema de tanques
acoplados foi identificado e um modelo para re-
presentar sua dinamica foi obtido.

Com os bons resultados alcangados na valida-
¢ao do modelo obtido, verificou-se a eficiéncia da
técnica FWNN modificada aplicada a identifica-
¢ao de sistemas dinamicos e o correto funciona-
mento do software desenvolvido. O software tem
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o potencial de auxiliar os pesquisadores na area
de identificagdo de sistemas dinamicos a utilizar,
na pratica, a técnica estudada.
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