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ABSTRACT

This paper presents a neural network implementation into
foundation fieldbus network environment. Our approach use
standard function blocks only. Therefore, it allows a wide
range of the applications keeping the interoperability aspects,
i.g., intelligent control and fault detection. To validate the our

destes, os projetos fisicos foram evoluindo até chegar as redes
para automacdo industrial. Finalmente, impulsionados pelo
avanco da comunicacao digital, chegou-se hoje ao que se chame
de FCS (Field Controller System) (Berge, 2001)

Dentre os varios sistemas de controle de campo existentes no
mercado, destaca-seroundation FieldbugFF) (Berge, 2001),

proposal, it presents an application example using neural control por ser acompanhada por uma fundagéo que tem como principais

to a non-linear system.

KEYWORDS: Foundation Fieldbus, Intelligent
Standardization, Artificial Neural Networks.
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RESUMO

objetivos a especificacdo de um padrdo aberto, o que torna
possivel a interoperabilidade entre equipamentos de diferentes
fabricantes. Um segundo ponto importante na arquitetura FF é
a organizacdo da camada de aplicacdo em blocos, que facilita
o desenvolvimento de novas funcionalidades pelo fato dessas
poderem ser encapsuladas, definindo apenas um interface de
entrada e saida de sinais.

Este artigo trata da implementacdo de redes neurais artificiais Existem alguns blocos de funcdo padronizados pela FF, como
no ambiente de redes industriais, através do uso de blocoscontroladores e algoritmos matematicos por exempergical

funcionais padronizados pel&ieldbus Foundation Isso

Information: Foundation Fieldbysn.d.), porém faltam ainda

possibilita implementar uma vasta gama de aplicacées gque funcionalidades avancadas nesse tipo de sistema, como logica
envolvem esta ampla ferramenta matemaética, como controle fuzzy, redes neurais, etc.

inteligente, detecgéo de falhas, etc. em qualquer sistema padréo o o . ) )
FF. Para validar a nossa proposta, é apresentada uma aplicacaélgumas teécnicas de inteligéncia computacional poderiam vir

de controle neural em um sistema nao linear.

PALAVRAS-CHAVE : Foundation FieldbusControle Inteligente,
Padronizacéo, Redes Neurais Artificiais.

1 INTRODUCAO

a ser Uteis no controle e supervisdo dos processos dos mais
variados tipos, como por exemplo no controle inteligente
(Norgaard et al., 1999), medicéo indireta (Fortuna et al., 2004),
deteccdo de falhas (Yang et al., 2000). Mas esses blocos
“avancados” ainda ndo sdo padronizados pela fundacdo, o que
deixa margens para alguns fabricantes implementarem a sua
maneira, o que ndo garante a interoperabilidade.

A automac3o industrial tem evoluido bastante desde a década® ©bjetivo deste trabalho consiste em disponibilizar a
de 60. Com a popularizagdo da microeletronica, surgiram os férramenta de redes neurais artificiais no ambiéotendation

primeiros CLPs (Controladores LAgico Programaveis). A partir
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Fieldbus fazendo uso, para isso, apenas de blocos funcionais



padronizados pela fundacdo. O que torna a solucdo universal
entre ambientes e dispositivos de quaisquer fabricantes, EARGUILO
e possibilitando novas aplicacdes nos processos a serem T R’;?GE’HI Am&f_:fm

. N ?AI\'GE . PV l OUT_HI_LIM
controlados Dj) sy ) | l N I
O restante do artigo esta organizado da seguinte njaneir_a: na mi—| ALGomTEM | | E | ‘o
Sesséo 2, apresenta-se o padrdo FF e suas particularidades r»—|
introduz-se o conceito de blocos funcionais e cita-se alguns s — l
exemplos dos mesmos. Na Sessdo 3 descreve-se 0s conceito ) 1 VRO
fundamentais de redes neurais e as solucdes utilizadas pare el Bl N e st

sua implementacdo no ambiente de refemsndation Fieldbus
usando blocos funcionais padronizados. Na Sesséo 4 descreve-
se 0 ambiente de testes e apresenta-se os resultados obtidos para
a validacao da rede neural implementada em blocos funcionais

e o controle de um sistema de nivel ndo-linear utilizando esta

técnica. E, finalmente, na Sessdo 5, encontra-se uma brevetabela 1 e sdo mapeadas através do parametro ARITH_TYPE.
conclusao seguida de sugestdes para trabalhos posteriores.

Figure 1: Esquema interno do bloco Aritmético padréo FF.

Table 1: Funcionalidades do bloco aritmético
N. | Descri¢do do Algoritmo

1 | Compensacéo de Fluxo, linear
2 | Compensacao de Fluxo, raiz quadrada
3 | Compensacéo de Fluxo, aproximag#o
4 | Fluxo BTU
5
6
7
8
9

2 REDES FOUNDATION FIELDBUS ’

A Fieldbus FoundatiorfFoundation Fieldbus Home Pag2005)

€ uma organizacdo independente sem fins lucrativos cujo
proposito € desenvolver e manter um padréo internacionalmente
uniforme de redes de campo para automacdo de processos, 0
Foundation Fieldbus Uma de suas principais caracteristicas

€ a organizagdo da camada de aplicacdo em blocos, que por
ser aberta e completamente especificada permite atingir um dos
principais objetivos da fundacéo, a interoperabilidade.

Multiplo Divisor Tradicional
Média

Somador Tradicional
Polindbmio de Quarta Ordem
Compensador de Nivel HTG

Esses blocos, da camada de aplicacdo, sao divididos em trés
grandes categorias: 0s blocos de recursos, os blocos transdutored Figura 2 ilustra o esquema interno do bloco caracterizador de
e os blocos funcionais. Estes Ultimos s&o responsaveis pelafyncges.
manipulacdo dos sinais fornecidos pelos blocos de recurso,

depois de tratados pelos blocos transdutores.

Cada bloco funcional, pode ser visto como um bloceafevare ¥
com interfaces de entrada e saida bem definidas, que exerce —
processamentos de sinais, deixando transparente para o usuario — S
os detalhes internos de implementacdo. Esse encapsulamento CARACTERIZADCR
possibilita o desenvolvimento descentralizado e independente de

novos blocos funcionais, o que torna simples a tarefa de suprir a _ _ )
rede com novas funcionalidades. Figure 2: Esquema interno do bloco caracterizador.

Outro ponto positivo da arquitetura baseada em blocos Como o préprio nome diz, este bloco tem o objetivo de
funcionais € a capacidade de se interligar os blocos a fim de caracterizar fungdes, ou seja, tenta-se construir a funcdo
combinar algoritmos de processamento em sinais de entradadesejada por meio da interligacdo de pontos, com a limitacédo
de um dispositivo. Isso permite processamentos complexos e de 21 pontos. Esses pontos, escolhidos pelo usuario, estdo ne
aumenta o numero de aplica¢des possiveis. forma de parametros e s@o preenchidos através deoftmare

o ] . configurador.
Entre os blocos funcionais padronizados pela fundacao pode-

se citar alguns a seguir: Al (Entrada Anal6dgica), AO (Saida

Analédgica), DI (Entrada Discreta), DO (Saida Analdgica), 3 REDES NNEURAIS E SUA

PID (Controlador Proporcional-Integral-Derivativo), ARTHM IMPLEMENTACAO NO AMBIENTE FF

(Aritmético), CHAR (Caracterizador), entre outros. Os dois ) i .
Gltimos s&o usados neste trabalho e seréio detalhados. A Figura™S 'eédes neurais séo formadas por células chamadas neuronios, |

1 mostra o esquema interno do bloco aritmético padrio FF. S0 responsaveis pelo processamento de informacdes no cerebrc
Nela, pode-se perceber a existéncia de um sub bloco intitulado AS "edes neurais artificiais, por sua vez, sdo formadas por
Algorithm Typeque pode assumir diferentes configuracées e é conjuntos de neurdnios artificiais que consistem de um modelo
escolhido pelo usuério. As entradas IN, IN_1, IN_2, IN_3, s&o matematico de um neurénio natural. A Figura 3 mostra esse
entradas do bloco aritmético e OUT é a saida processada destenodelo (Haykin, 2001).

bloco. . . , . . ~
Os neurbnios sdo conectados através de interligacdes co-

As diversas funges assumidas por esse sub-bloco s3o listadas nAN€cidas por sinapses, ou pesos sinapticos. A cada peso
sindptico é associado um ganho, que gera uma transformagac

VII SBAI / Il IEEE LARS. S&o Luis, setembro de 2005 2



Bias medir a qualidade da aproximacéao, a técnica utilizada se baseia

o numa funcdo de avaliacdo, aqui definida como sendo o erro
AN médio quadréatico entre a fungéo original e a funcéo formada
Sl | e pela interligagdo dos pontos escolhidos. O conjunto dos pontos
4 e ) 0 ¥ " Saiida escolhidos resultantes, estad mostrado na Figura 5.
entrada ;‘-:4’ (P() Y
T“/, " _/./
P W ' ' T
3( smapticos nset OO o
06l = .
Figure 3: Modelo matematico de um neurdénio artificial. oal Oo _
02F &
no sinal de entrada. Todos os sinais de entrada sdo somados or ]
e um bias é aplicado no final afim de aumentar ou diminuir a asl _
entrada liquida da funcdo de ativacdo, que é responsavel pela ol o |
ndo linearidade. ' %
-06F o B
Existem duas caracteristicas principais de estruturas de redes il g |
neurais: redes de alimentacéo direta e redes recorrentes (Bose o%
1996). Uma rede de alimentacéo direta representa uma fungéo g 3 E 0 2 n

<m

de sua entrada atual, ou seja, ela ndo tem nenhum estado internc
além dos pesos propriamente ditos. Enquanto que em uma rede
recorrente existem lagos de realimentagdo, ou seja, as saidas Figure 5: Pontos escolhidos para formar a funcdo de ativacao.
da rede sdo usadas para alimentar suas préprias entradas. Isto

significa que os niveis de ativa¢éo da rede formam um sistema Afim de se visualizar a qualidade da aproximag&o, sobrepds-se
dindmico que pode exibir um estado estavel, exibir oscilagbes ou as duas funcées, como visto na Figura 6.

até mesmo apresentar um comportamento caético.

V)1
3.1 Implementacdo de Redes Neurais )
Artificiais no Ambiente FF Il ]
06| 8
A solugdo aqui abordada envolve dois blocos funcionais: o 04l ]
aritmético e o caracterizador, mostrados nas Figuras 1 e 2 - |
respectivamente. Eles devem ser configurados e interligados
de maneira que 0 conjunto se comporte como um neurdnio oy T
artificial, mostrado na Figura 3. No bloco aritmético, deve- ozt .
se escolher cAlgorithm Typecomo Somador Tradicional e . |
preencher os ganhos das entradas de acordo com o treinament
realizado off-line. i 1
08 B
No bloco caracterizador, escolhe-se até 21 pontos, como . . . . .
informado na sec¢&o anterior, para simular a funcdo de ativacao. s -4 2 0 2 4 B
Neste trabalho escolheu-se a funcdo sigméide, mostrada na N
figura 4.
Figure 6: As duas funcdes sobrepostas.
@ (v)1e e . . . NP
i S Ao se ligar a saida de um bloco funcional aritmeético a entrada de
Y/ um bloco funcional caracterizador de sinais, configurados como
v /,;:-»-' descrito acima, tem-se um neurdnio artificial no ambiente FF.
0.4 — E é através da interligacdo desses neurbnios que se constroen
&5 d redes neurais, como mostrado na Sesséao seguinte.
P B o i
G A . pod ‘ = g 4 AMBIENTE DE TESTES E RESULTADOS
b OBTIDOS

Figure 4: Funcao escolhida para ser a fungéo de ativacdo. O ambiente de testes utilizado consiste de uma rede industrial
Foundation Fieldbusom dispositivos de campo e urbadge
A escolha dos pontos deve ter como objetivo a minimizagdo do que faz a interligacdo da rede industrial com os computadores
erro entre a funcdo sigmoide original e a fungdo aproximada. na rede Ethernet, onde estdo instalados os softwares de
Para essa escolha foi utilizada uma técnica de inteligéncia configuracdo. A Figura 7 representa a arquitetura da rede
computacional conhecida como Algoritmos Genéticos. Para didatica utilizada.
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Figure 7: Arquitetura da rede didatica FF.

Pode-se escolher qualquer dispositivo, inclusil@idge, para
implementar o procedimento descrito na Sesséo anterior.

4.1 Validacdo da Rede Neural

Para validar a implementacdo da técnica utilizando blocos

funcionais padrées em um ambiente FF, treinou-se uma rede

neural com de arquitetura 1-3-1, como mostrado na Figura 8,

para aprender o conjunto de treinamento entrada-saida ilustrados

na figura 9.

e

GRON

o R
{ 2 -+{o0)) (B o0y~

i

Figure 8: Rede neural implementada para o exemplo 1.

Figure 9: Conjunto de dados de treinamento.

Esse conjunto de dados foi gerado a partir de uma fungéo
exponencial, como mostrado a seguir:

y(z) =e” 1)
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O diagrama de blocos funcionais da Figura 10 implementa a rede
neural da Figura 8 no ambiente FF.

i controll

LA

Figure 10: Rede neural implementada no ambiente FF.

Para validagdo da implementacdo no ambiente FF, foi

apresentado um conjunto de dados. Suas respectiva resposta
juntamente com o conjunto de dados originais podem ser

conferidas na Figura 11.

y 8

Figure 11: Resposta da rede neural ao conjunto de dados de
validacao.

O erro médio quadratico entre a resposta da rede no ambiente FF
e 0 conjunto de dados originais fi7 x 1073.

4.2 Sistema de Nivel Nao-linear

O presente experimento consiste em fazer o controle de nivel
de um tanque néo-linear composto por trés porcdes diferentes,
como mostrado na Figura 12, a partir de dois PIDs configurados
para controlar as porc¢des lineares do tanque. Esse experimentc
foi baseado no trabalho de Lima (de Lima, 2004), onde é usada
I6gicafuzzypara fazer a ponderacéo entre os dois PIDs utilizados
com o objetivo de controlar o nivel do tanque. Neste trabalho,
substitui-se l6gicduzzypor redes neurais na tarefa de ponderar
os PIDs, afim de se validar uma aplicagéo pratica de controle.

A parte rotulada dd., representa o segmento do tanque cuja
secgdo transversal ndo é constante. A fungdo que relaciona o
nivel (L) do tanque com a area (capacitancia - C) dessa seccao
corresponde a:



100% f—f 1

0%

30%

Lq

] 35 40 45 50 55 60 65 70
Mivel do Tangue (%)

|

Figure 12: Modelo do tanque a ser controlado. Figure 13: Funcéo de ponderac&o dos PIDs.

O esquema geral dos blocos FF para essa configuracao ests

C(L) = (f) 3 K2 L2+ 4-1pase - K - L @) ilustrado na Figur~a 14. Onde, no Iu_gar _do bloco rede neural, se
usa a configuragéo de blocos funcionais apresentadas na Secé
+2-h-K* L4712, +2 Thse K -h) (3) 4.1.
onde (PO
“Thmuit)
Ttopo — Tbase T
K=" @) A [TRede @) N U
’ (A1 Neural (Somay 1 A0 )
TL S
ase * 07 4 :I/-- f
p— _base "t (5) o kM“h,z
Ttopo — Tbase | "i_/P|D2‘_:T"/-

O tanque simulado tem as seguintes caracteristicas: ) o
Figure 14: Esquema dos blocos funcionais da estrutura de

controle.
e Altura total = 1m;

Raio da baserf,s.) = 0,2m; Os blocosMult1, Mult2 e Soma da Figura 14 s&o responsaveis

e Raio do topo4;ep,) = 0,4m: pela ponderacdo dos controladof@$D, gerando assim a lei
i de controle, ou seja, o sinal de controle é regido pela Equacéo
e Resisténcia do orificio de saidB)= 80s/m?; 8. Sendo as fungbes de ponderagdo normalizadas, ndo ha ¢

necessidade do calculo da média ponderada, ousejal, — o

e Altura do cilindro inferior = 0,3m P
em qualquer nivel.

Altura do cilindro superior = 0,3m

A funcao de ponderacéo correspondente a equacdo acima, usada
para treinamento da rede neural esta mostrada na Figura 13. U=PIDl-a+PID2-f (8)

Para cada seguimento de secdo cilindrica do tanque, foi
projetado um controlador PID fixo (no caso, a parte Como resultado, o sinal de referéncia, o nivel do tanque, e a
derivativa dos controladores foi zerada, caracterizando assim umsaida da rede neural s&o mostrados na Figura 15.

controlador PI) de acordo com (de Lima, 2004), cujas fun¢bes de
transferéncia sdo as seguintes: Para se visualizar a ponderacédo da rede neural, estdo mostrado

no Figura 16 os sinais dos dois PIDs durante mesma faixa
de tempo mostrada na Figura 15, além do sinal de controle

Us(s) 1 resultante e a ponderacédo da rede neural.
PID, = =1 [1 + } (6)
Eq(s) 10s Desses resultados, pode-se verificar que a rede neural atua com
um escalonador ndo-linear de ganhos entre os controladores
PIDs fixos, projetados para as por¢des lineares do tanque. Este
Ui(s) 1 experimento néo visou uma sintonia 6tima, mas apenas validar a
PID, = Ei(s) 4 [1 + 40J ™ viabilidade dessa estratégia de controle em ambientes FF.
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um controlador de um processo multivariavel.
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Figure 16: Sinais de controle, PIDs e rede neural.

5 CONCLUSOES

Este trabalho aborda a importancia da ferramenta matematica de
redes neurais artificiais e cita algumas possiveis aplica¢des dela
no ambiente industrial. Além disso, apresenta uma solucao de
implementacdo em ambientes de redes industRaisidation
Fieldbus que utiliza apenas blocos funcionais padronizados.
O que significa que a implementagéo € possivel em qualquer,
garantindo a interoperabilidade.

A validacdo, mostrada na sessdo anterior permite avaliar o
desempenho da rede e ajuda a decidir sobre a viabilidade
de determinadas aplicacdes. As taxas de erros obtidas sao
consideradas aceitaveis em varios casos, 0 que comprova o éxito
da solucdo aqui abordada.

Em termos de controle, pode-se observar que a rede neural atuou
muito bem como escalonador de ganhos, controlando o sistema,
mesmo que a sintonia dos controladores ndo tenha sido a melhor.

Pretende-se em trabalhos futuros, aplicar as redes industriais
FF em controle de processos mais complexos, como: coluna
de destilagdo e vasos separadores, e utilizar a técnica aqui

apresentada ndo s6 como um escalonador de ganhos, mas como
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for product quality monitoring in debutanizer distillation
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