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RESUMO

Com este trabalho objetiva-se criar o controle de uma planta de temperatura didatica,
localizada no Laboratoério de Automacédo e Controle, do Centro Federal de Educacéo
Tecnoldgica de Minas Gerais — CEFET-MG — Unidade Araxa-MG, a partir de sua
identificacdo via Rede Neural Artificial. Em outras palavras, através do modelo
matematico da planta de temperatura, obtido por algoritmos de redes neurais, sera
desenvolvido o Controlador Neural. Este estudo parte da seguinte hipotese: se, a partir
da identificacdo do sistema via Rede Neural Artificial, for atingido um valor de setpoint
pré-determinado na planta de temperatura, entdo pode-se utilizar os valores obtidos
como parametros de controle. Sdo demonstradas, nos resultados deste trabalho,
andlises graficas do desempenho do Controlador desenvolvido e Comparativos com
Controlador PID.

Palavras-chave: Sistema de Controle. Controle de Temperatura. Rede Neural
Artificial. Identificacdo de Sistemas. Controlador Neural.



ABSTRACT

This work has the objective to creating the control of a didactic temperature plant,
located in the Automation and Control Laboratory at the Federal Center of
Technological Education of Minas Gerais - CEFET-MG - Araxa-MG, from the
identification via Artificial Neural Network. Through mathematical model of the
temperature plant, obtained by neural network algorithms, a neural controller will be
developed. This study supports the following hypothesis: if, from the identification via
Artificial Neural Network system, a predetermined set point value is reached in the
temperature plant, then the values as control parameters can be used. It is
demonstrated in the results of this work, performance graphical analysis from the
developed Controller and Comparative with PID controller.

Keywords: Control System. Control Temperature. Artificial Neural Network. System
Identification . Neural Controller.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: Sistema de CONMIOIE. ........cciiiiiiiiiiiieeee e 14
Figura 2: Sistema de Malha ADEIta. ..........ccocveiiie e 15
Figura 3: Sistemas de Malha fechada. ............c.ccccooe i 15
Figura 4: Neuronio ArtifiCal. ... 19
Figura 5: FUNGAO SIGMOITE. .....ccciiiiiiiiiiiie et 20
Figura 6: FUNGAO HIPEIDOIICA. .......ccvecieiiiee e 20
FIQUrA 7: FUNGAO LINEA.........iiiciiieie ettt et te e snaesreeee s 21
Figura 8: FUNGEO DEUIAU. .......cciiiiiiieieieite ettt 21
Figura 9: RNA de Uma Camada. ..........ccoeeiuiiieiieii ettt sra e 23
Figura 10: RNA de multiplas camadas. ..........cccccviieiiiii e 23
Figura 11: CONtrole DIrELO. .....cviieiiieieiee sttt 25
Figura 12: CONLrolE INVEISO.......coiiiiiiieiee et 26
Figura 13: Diagrama de controle baseado em modelo de referéncia. ............cccccuveee. 26
Figura 14: Diagrama de controle baseado em modelo interno. ............cccccoeveveiveiinennnne 27
Figura 15: Diagrama de controle baseado em RNA recursiva. .........cccccoceeereneienennnn. 27
Figura 16: Diagrama de controle 6timo baseado em RNA. .........cccoveieie v 28
Figura 17: Diagrama de controle preditivo baseado em RNA. ...........cccccoevveveiiecienne 28
Figura 18: Viséo sindptica da planta de temperatura. ............ccccocevereeienernieseneeseens 29
Figura 19: Diagrama Controlador Neural. ... 32
Figura 20: Resultado Teste 1 - AQUECIMENTO........cccueiiiieiieiee e 33
Figura 21: Resultado Teste 2 - AQUECIMENTO........cccueiiieiieiiiecie e 34
Figura 22: Resultado Teste 3 - AQUECIMENTO. ........coiiiriiiiierieierieseeee e 35
Figura 23: Resultado Teste 4 - AQUECIMENTO........ccuiiiiieiie i 36



Figura 24: Resultado Teste 5 - AQUECIMENTO. ........ccueiiiiiiiiriiseee e 36
Figura 25: Resultado Teste 6 - AQUECIMENTO........c.cceeiieieiee e 37
Figura 26: Resultado Teste 7 - AQUECIMENTO. .......ccceeiveiiiieeii e 38
Figura 27: Resultado Teste 8 - AQUECIMENTO. ........cceiiiiiiiiiiiirieee e 38
Figura 28: Resultado Teste 9 - ReSfriamento. ..........cccccveveiiiiicic s 39
Figura 29: Resultado 1 Controle PID - AQUECIMENTO..........ccovevieiieieeie e 40
Figura 30: Resultado 2 Controle PID — AQUECIMENTO. ..........ccovriiinieieieie e 41
Figura 31: Resultado 3 Controle PID — Resfriamento. ..........cc.coovvivieieiencnenc e 42
Gréfico 1: Comparativo entre Controladores - AQUECIMENTO..........cccveerereereiieieeieneenes 43
Gréfico 2: Comparativo entre Controladores — AQUECIMENTO. ........ccovvvrereirerieieeienene 44

Grafico 3: Comparativo entre Controladores — Resfriamento. ..........ccccceeevveiecceieenen. 45



1
2

3
4
5
6

SUMARIO

INTRODUGAO ..ottt 11
REFERENCIAL TEORICO ...t 14
2.1 SISTEMAS DE CONTROLE ......cciiiiiiiiiiieee ettt 14
2.1.1  Sistemas de Malha ADerta.............uuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiie. 14
21.2 Sistemas de Malha Fechada...............cccoovviiiiiiiii e, 15
2.2 IDENTIFICAQAO DE SISTEMAS ... e 16
2.3  SISTEMAS INTELIGENTES ......cciiiitiiiiiieee ettt e e 17
2.4  REDE NEURAL ARTIFICIAL ...cceoiiiitiiiieee ettt e e 18
24.1 Neurdnio ArtifiCial..........ouueeeiiie e 18
2.4.2  Arquiteturas de rede .............uuueeuuiruuiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 22
2.4.3  TIpoS de aprendiZAgEIM ......ccoeeeeeiiiieiiiiiee e e e eeeeee e e e e e 24
2.5 CONTROLADORES COM RNA ... .ottt sirree e e e e 25
2.6 PLANTA DIDATICA DE TEMPERATURA .....ooeiiit it 28
MATERIAIS E METODOS ...t e e 31
ANALISE DOS DADOS......oiiiiiiieiiieieieeieie ettt seenesessesessese e snenes 33
RESULTADOS ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e e e s s ssbb e e e e aaeeeeannas 43
CONCLUSOES ..ottt 46

REFERENCIAS ... ettt 47



11

1 INTRODUCAO

No avanco da ciéncia e da engenharia, o controle automéatico tem exercido
papel muito importante, tornando-se parte fundamental de processos industriais
modernos e de producdo. Nesse cenario, plantas de controle didaticas sdo muito
utilizadas em projetos com a finalidade de desenvolver e aplicar métodos de controle
que propiciem resultados cada vez mais precisos, auxiliando, assim, no
desenvolvimento de novas tecnologias. Além disso, com o intuito de preparar 0s
técnicos e 0s engenheiros da area, sdo utilizadas plantas didaticas que permitem a
execucao de processos de controle e de supervisdo em um sistema compacto e, ao
mesmo tempo, fiel a realidade da Automacao Industrial.

Para o controle de uma planta de temperatura, por exemplo, o liquido é levado,
com a ajuda de uma bomba, de um tanque coletor a um pequeno tanque, no qual
acontece seu aquecimento. A partir de uma temperatura pré-estabelecida como
desejavel (setpoint), é necessario ajustar os parametros de controle para estabilizar o
sistema, uma vez que esse sofre interferéncias. Neste trabalho foi utilizada uma planta
de temperatura, localizada no Laboratério de Automacdo e Controle, do Centro
Federal de Educacéo Tecnoldgica de Minas Gerais — CEFET-MG — Unidade Araxa-
MG, a fim de realizar o controle partindo da Identificacdo do Sistema via Redes
Neurais Artificiais (RNAs) e constituindo, assim, um Controlador Neural.

Esse interesse se justifica, uma vez que, cada vez mais, 0s sistemas modernos,
com muitas entradas e saidas, se tornam mais e mais complexos. Logo, a descricédo
de um sistema de controle moderno requer um grande namero de equacdes. Sendo
assim, a teoria classica de controle, que trata somente de sistemas com uma entrada
e uma saida, tornou-se insuficiente para sistemas com mdltiplas entradas e saidas
(OGATA, 2003). Em vista desse contexto, através de Redes Neurais Artificiais
(RNAs), é possivel fazer o modelamento de um sistema, utilizando multiplas variaveis
de entrada e variaveis de saida, de modo que a rede aprenda o comportamento do
sistema e seja capaz de reproduzi-lo.

Uma rede neural artificial € composta por varios processadores simples ou
unidades de processamento. Tais unidades tém conexdes através de canais de
comunicacao que estdo associados a determinado peso (valores numéricos). Sendo

assim, o comportamento de uma Rede Neural Artificial vem das interacGes entre as
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unidades de processamento da rede, uma vez que estas fazem operagOes apenas
sobre seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexdes. Segundo
Prottes (2009), uma RNA pode ser utilizada em sistema de controle como modelo de
processo, fornecendo a predicdo de uma saida de um processo em um determinado
instante de tempo. Dessa forma, é possivel tomar decisdes com antecedéncia, como,
por exemplo, correcdo de erros, alteracées no modelo do processo etc.

Atualmente, varios métodos de controle estdo sendo desenvolvidos, pois, em
processos mais complexos, apenas controladores classicos ndo garantem uma boa
eficacia. Existem varios tipos de controladores modernos, sendo esses divididos em
3 grandes grupos: Controle Robusto, Controle Adaptativo e o Controle Inteligente.
Esse ultimo é objeto de estudo deste trabalho.

Em vista do apresentado, este trabalho possui como objetivo geral: fazer o
controle de uma planta de temperatura, a partir da identificacdo do sistema via RNA,
ou seja, a partir do treinamento da rede e utilizar os valores obtidos para alcangar o
setpoint pré-definido na planta. Para tanto, os seguintes objetivos especificos foram
considerados, quais sejam: a) aprofundar os conhecimentos em Sistemas de
Controle; b) conhecer conceitos basicos sobre Rede Neural Atrtificial, para a execugao
do trabalho; c) desenvolver o Controlador; d) realizar Controle PID; e) comparar
resultados entre Controladores.

Logo, este estudo parte da seguinte hipotese de pesquisa: se, utilizando o
modelo obtido a partir da identificacdo do sistema via Rede Neural Atrtificial, for
atingido um valor de setpoint pré-determinado na planta de temperatura, entdo pode-
se utilizar os valores obtidos na identificagdo como parametros de controle.

Além da oportunidade em aplicar os conhecimentos adquiridos em sala de aula,
projetos nesta area sdo cada vez mais importantes, pois ha exigéncias no mercado
por novas tecnologias e investimentos na area de desenvolvimento computacional
aliado a automacdo. Esse desenvolvimento permite melhorar processos,
produtividade e, consequentemente, resultados. Dessa forma, este trabalho
apresenta uma alternativa em precisao de processos de controle em plantas de
temperatura, essa que € muito utilizada em industrias, a partir da identificacdo do
sistema por método computacional, estabelecendo melhores parametros de controle
e estabilizacao de temperatura.

Este trabalho se estrutura textualmente da seguinte maneira: no proximo

capitulo sera apresentada a revisao bibliografica que fundamenta teoricamente este
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estudo; posteriormente, apresentar-se-4 0s Materiais e Métodos utilizados nesta
pesquisa; na sequéncia, os resultados obtidos e; por fim, as conclusfes deste

trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 SISTEMAS DE CONTROLE

Sendo o foco principal deste trabalho o controle de uma planta de temperatura,
é importante partir de conceitos ja previamente estabelecidos acerca desse tema, de
modo a melhor precisa-los. Conforme Nise (2011, p. 6), “um sistema de controle
consiste em subsistemas e processos (ou plantas) construidos com o objetivo de se
obter uma saida desejada com desempenho desejado, para uma entrada especifica
fornecida”. Logo, esse conceito pode ser descrito simplificadamente conforme a figura
1

Entrada Saida

=:>_ Sistema de =>

controle

Resposta desejada Resposta real

Figura 1: Sistema de Controle.

Ressalta-se que sistemas de controle sempre foram utilizados ao longo da
historia, sendo aperfeicoados a partir da Revolucéo Industrial no século XVIIl. Com o
crescimento industrial, novos métodos de producdo foram desenvolvidos,
necessitando, assim, de controle para garantir eficiéncia, qualidade e seguranca.
Atualmente, os sistemas de controle sdo comandados por computadores, como, por
exemplo, robds industriais, aviagdo e controle de processos industriais. Conforme
exposto, o bom controle minimiza possiveis erros no sistema, garantindo maior

precisao e confiabilidade.

2.1.1 Sistemas de Malha Aberta

Um sistema de Malha Aberta pode ser entendido como um sistema em que o
controle independe do valor de saida. Nos termos de Nise (2011, p. 7), “os sistemas
de malha aberta ndo sdo capazes de corrigir perturbacdes e sdo comandados

simplesmente pela entrada”. Na figura 2 ilustra-se um sistema de Malha Aberta:
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PERTURBACAO 1 PERTURBACAO 2

ENTRADA I

ou SAIDA OU
REFERENCIA VARIAVEL

Y + v
+ +
TRANSDUTOR DE PROCESSO OU CONTROLADA
D ENRAGA _D CONTROLADOR _D ®_D e .D D

JUNCAO DE JUNCAO DE
ADICAO ADICAO

Figura 2: Sistema de Malha Aberta.
Fonte: Adaptado de Nise (2011, p. 7).

Conforme a figura 2, em um sistema de Malha Aberta genérico, o transdutor
converte o sinal de entrada, o controlador aciona o processo ou planta e, na saida,
tem o sinal controlado, chamado também de variavel controlada. Observando as
perturbacdes na ilustracdo, é visto que elas sdo somadas ao processo, e ndo ha

compensacao para tais perturbagdes (Cf. NISE, 2011).
2.1.2 Sistemas de Malha Fechada

Em um sistema de Malha Fechada, o controle depende do valor de saida, ou
seja, esse tipo de sistema tem uma realimentacdo para compensar possiveis

perturbacdes.

PERTURBAGAO 1 PERTURBACAO 2

ENTRADA | I
ou ERRO OU SINAL DE

REFERENCIA ATUACRO A
VARIAVEL
D TRANSDUTOR DE =

+ v ¥ v
+ + +
ENTRADA _._D® D CONTROLADOR _D ®_D PROPE:ZSTOAOU 'D ®__DCONTROLADA

¥ A JUNCAO DE JUNCAO DE
ADICAO ADICAO

SAIDA OU

TRANSDUTOR DE q
SATDA OU SENSOR

Figura 3: Sistemas de Malha fechada.
Fonte: Adaptado de Nise (2011, p. 7).

Na figura 3 € demonstrado um sistema em Malha Fechada genérico, no qual o
transdutor converte o sinal de entrada, o controlador aciona a planta ou processo e,
diferente do sistema de Malha Aberta, o sinal retorna ao outro transdutor, podendo ser
também um sensor que efetua a leitura o valor dessa variavel. Se necessario, as
devidas correcdes sdo executadas, e esse sinal ou variavel retorna ao controlador
(NISE, 2011).
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2.2 IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

De acordo com Aguirre (2007a, p. 81), “a identificacdo de sistemas se propde
a obter um modelo matematico que explique, pelo menos em parte e de forma
aproximada, a relagao de causa e efeito presente nos dados”. Ou seja, em um sistema
com sinais de entrada e saida, a identificacdo apresenta um modelo que mostra como
a excitacdo de um sinal de entrada resulta em um sinal de saida. Ainda segundo
Aguirre (2007a, p. 81), existem etapas importantes envolvidas na identificacdo de
sistemas, quais sejam: “testes dinamicos e coleta de dados; escolha da representacéo
matematica a ser usada; determinacdo da estrutura do modelo; estimacdo de
parametros; e validagao do modelo”.

Alguns conceitos sao utilizados para classificar as técnicas de Modelagem, as
quais podem ser: Caixa Branca, Caixa Preta e Caixa Cinza.

e Caixa Branca: nesse tipo de modelagem, a estrutura das equacfes dos

modelos é determinada por leis fisicas, quimicas etc., ou seja, leis que regem
0 comportamento dinamico do sistema em questao;

e Caixa Cinza: a Modelagem em caixa cinza parte de algum conhecimento

prévio ou auxiliar para a construcdo do modelo;

e Caixa Preta: nessa modelagem, o conjunto de dados dinamicos é a Unica

fonte de informacéo para a construcao do modelo.

Uma mesma estrutura de modelo pode ser utilizada tanto para a modelagem
em caixa cinza quanto para a modelagem em caixa preta. A diferenca estara nos
parametros, ou seja, na interpretacao fisica dos mesmos (AGUIRRE, 2007a).

Entre os propdsitos para a constru¢cdo de Modelo, destacam-se:

e Previsdo: prever possiveis estados futuros de um sistema ou

comportamento dindmico;

e Analise e projeto de sistemas de controle: sintonia de controladores,

sintese de algoritmos, estimativas de estado;

e Supervisao: criacao e utilizacdo de modelos para deteccao de erros;

e Otimizagao: tomada de decisdes assertivas.

Acresce-se a essa explanacéo os tipos de Modelos a serem considerados,

quais sejam:
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e Modelos Deterministicos: um sistema é deterministico se “para um dado
estado inicial e uma dada entrada houver apenas uma saida possivel”’
(AGUIRRE, 2007a, p. 60). Assim, esses sistemas trabalham com relactes
exatas entre as varidveis medidas, ndo havendo incertezas.

e Modelos Estocasticos: um sistema estocastico se refere a “sistemas
submetidos a entradas de comportamento incontrolavel e aleatério, conhecidas
como ruido” (AGUIRRE, 2007a, p. 60). Esse tipo de modelo trabalha com
incertezas e probabilidades.

e Modelos Continuos: modelo que descreve a relagdo entre sinais de tempo
continuo.

e Modelos Discretos: modelo em que os sinais de interesse sdo obtidos em
tempo discreto.

2.3 SISTEMAS INTELIGENTES

Devido a complexidade de alguns processos, controladores classicos podem
nao ser tao eficazes. Uma boa opcao para tais processos € a utilizacado de Sistemas
Inteligentes, por meio dos quais se procura dotar as maquinas de inteligéncia. Assim,
a Inteligéncia Atrtificial (IA) € uma importante ferramenta na Automacéao. Tanto o € que,
segundo Aguirre (2007b), é possivel citar varios exemplos de aplicacbes de
Inteligéncia Artificial, entre os quais se destaca:

e Interfaceamento Homem-Maquina: o0 equipamento pode criar alertas

(visual, auditivo e sonoro) sobre possiveis problemas e solugdes;

e Reconhecimento de padrdes: classificacdo e agrupamentos por padrbes

definidos;

e Raciocinio sobre incertezas: capacidade de trabalhar com informacdes

incertas ou imprecisas;

e Tomada de decisdes: considerar as incertezas e conciliar objetivos;

e Sistemas especialistas: utilizacdo de varios especialistas (conhecimentos);

e Sistemas adaptativos: construcdo de sistemas com rea¢des adequadas as

variagcdes do meio ambiente;

e Descoberta de conhecimento: adquirir conhecimentos a partir de

observagdes e experiéncias.
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Salienta-se que uma das ferramentas mais utilizadas ultimamente para facilitar
o0 emprego de sistemas com Inteligéncia Atrtificial € a RNA (Rede Neural Atrtificial),

sendo essa a ferramenta escolhida para o desenvolvimento deste estudo.

2.4 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Haykin (2001, p. 28) afirma que uma Rede Neural é um processador composto
por unidades de processamento simples, que tém capacidade de armazenar
conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao
cérebro em dois aspectos:

e Através da aprendizagem, o conhecimento é adquirido pela rede a partir de

seu ambiente;

e Pesos sinapticos, ou forcas de conexao entre neurdnios, séo utilizados para

armazenar o conhecimento adquirido.

Em vista disso, a partir de um algoritmo de aprendizado, é efetuada a
aprendizagem da rede neural, na qual os pesos sinapticos sao atualizados durante a
execucao dessa, com a finalidade de se alcancar um resultado desejado (HAYKIN,
2001). Ainda segundo Haykin (2001, p. 37-38), o uso de Redes Neurais oferece
propriedades Uteis e capacidades, podendo, entre elas, destacar a:

e Nao-linearidade: um neurénio artificial pode ser linear ou néao linear;

e Adaptabilidade: as redes possuem capacidade de adaptacdo de seus

pesos sinapticos a modificacdes do meio, ou seja, podem ser treinadas para

uma nova condicao;

e Tolerancia a falhas: sob condi¢cdes de operacdo adversas, as redes sao

capazes de realizar computacdo robusta, na qual seu desempenho degrada

suavemente por estar relacionado ao processamento paralelo e distribuido da
rede.

2.4.1 Neuronio Artificial

A figura 4 exemplifica um neurdnio artificial, que pode ser definido como uma

unidade de processamento de uma rede neural.
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Entradas

Pesos

Figura 4: Neurénio Atrtifical.
Fonte: Ferrari (2011).

Este modelo também pode ser descrito matematicamente como:

1
Uy = Z Wi X;

j=1
1)
Sendo u o resultado da multiplicacdo entre os pesos w e as respectivas

entradas x.

vk = uk + bjﬁ
(2)

v é o potencial de ativacdo do neordnio ou, ainda, campo local induzido. E

definido pela soma entre u (multiplicacédo entre pesos e entradas) e o bias b.

Yie = @ (Vi)

3)
y € saida do neoronio, ¢ é a fungéo de ativagéo.
Em resumo, podem ser destacados trés elementos basicos desse modelo

(HAYKIN, 2001, p. 36-37):

e Elos de conexao ou sinapses, caracterizados por pesos;
e Um somador, no qual também se encontra as biases, que tém a funcéo de
aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo. Ou seja, a partir
dessa soma, € produzido um nivel de atividade. Se esse nivel exceder um
limiar, chamado também de threshold, a unidade de processamento produzira

uma resposta de saida;
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e Funcéao de ativacdo, que restringe a amplitude da saida de um neurbnio,

existindo quatro tipos principais, 0s quais serao descritos na sequéncia:

a) Funcao Sigmaide ou logistica: assume valores sempre positivos.

47

___________ N

Figura 5: Funcéo Sigmaide.
Fonte: Schnitman (1998).

A funcéo Sigmoide possui um grafico em forma de S e € considerada a funcao
de ativacao mais utilizada. Ela é crescente, possuindo um balanceamento adequado

entre comportamento linear e nao linear.

b) Funcéao Hiperbdlica: a saida pode assumir valores positivos e negativos.

¥

Figura 6: Funcao Hiperbdlica.
Fonte: Schnitman (1998).

Quando é desejavel que a funcéo de ativacéo se estenda de -1 a +1, a funcéo
assume forma anti-simétrica em relagéo a origem, ou seja, “a fungédo de ativacéo é

uma fung¢ao impar do campo local induzido” (HAYKIN, 2001, p. 39).

c) Funcéo Linear: usada principalmente em neurdnios da camada de saida.

Esse tipo de funcdo pode ser vista como aproximagao de um amplificador néo-linear
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e, caso a operacao fique restrita a regido linear (sem saturacao), surge um combinador
linear.

|
W
: oK
1
___________ -1

Figura 7: Fungéo Linear.
Fonte: Schnitman (1998).

d) Funcao Degrau: valores rigidos.

o

-1

Figura 8: Funcdo Degrau.
Fonte: Schnitman (1998).

Segundo Haykin (2011), nesse modelo, a saida do neorénio assume o valor 1,
se 0 campo local induzido do neordnio é ndo-negativo. Caso contrario, assumira valor
0.

Um neoronio Adaline recebe sinal de diversas entradas, inclusive uma entrada
unitaria, a bias. O peso da bias utiliza a regra delta para ter seu valor ajustado.

Um possivel algoritmo de treinamento, segundo Fausett (1993), é descrito a
sequir:

e Definir os pesos e a bias;

e Definir a taxa de aprendizagem,;

e A atualizagéo dos pesos deve ser proporcional ao erro:

-(tp—yp)*xi (4)
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Sendo: tp — alvo (target) do neurdnio para o padréo p;
yp — saida obtida naquele padré&o p;
Xi — entrada da rede (indice i);

e Enquanto a condicdo de parada ndo for atingida, executar para cada par

enrtada/saida da tabela de treinamento:
yp=2i xi *wi+b (5)

wi (novo) = wi (anterior) + a *- (tp—yp ) * xi

b (novo) = b (anterior) + a *- (tp—yp)

Sendo: y — saida do neurénio;

b — peso da bias;

wi — peso da conexao da entrada xi;

a — taxa de aprendizado.

e Verificacdo de condicao de parada.

A condicdo de parada, no Adaline, pode ser um determinado valor de erro
toleravel, seja para cada padréo, seja para um somatério de todos os erros.

O erro utilizado € o erro quadrético por padrédo (EQP).

EQP = 0,5 * (tp-yp)* (6)

Através dessa técnica, é possivel desenvolver uma aplicacdo para
reconhecimento de padrdes. A técnica do Adaline trata a saida do neurénio como
linear, ndo como “falsa” ou “verdadeira” (fungdo degrau), como algumas técnicas

conhecidas como Perceptron, regra de Hebb e o neurénio de McCulloch-Pitts.
2.4.2 Arquiteturas de rede

Existem, basicamente, dois tipos de arquitetura, quais sejam: RNA de uma

camada e RNA de multiplas camadas.
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e RNA de uma camada: é composta de n entradas e m saidas, sendo que a

Gnica camada de neurdnios é a propria saida.

X1 Y1
X, Y,
xﬂ ym

Camada

de entrada Camada
de saida

Figura 9: RNA de uma camada.
Fonte: Palmiere (2016).

Segundo Palmiere (2016), nessa arquitetura, chamada também de

FeedForward de camada simples, € possivel observar, pela figura 9, que o fluxo de

dados sempre segue em direcdo a camada de saida. Essa arquitetura é utilizada em

reconhecimento de padrbes e filtros. Perceptron e Adaline sdo algoritmos que

exemplificam esse tipo de arquitetura.

e RNA de multiplas camadas: € empregada na aproximacdo de funcdes,
classificacdo de padrdes, otimizacéo e controle de processos.

X4

Y
X =N

V2
X3
X » Ym

Camada

A m n ral
de entrada 12 Camada neural Camada neura

de saida

escondida

2@ Camada neural
escondida

Figura 10: RNA de multiplas camadas.
Fonte: Palmiere (2016).
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A figura 10 exemplifica essa arquitetura que, também conhecida como
FeedForward de Camadas Mdultiplas, € constituida por camadas escondidas de
neorénios. Algoritmos que exemplificam: Perceptron Multicamadas e Redes de Base

Radial.
2.4.3 Tipos de aprendizagem

Em uma RNA, a aprendizagem pode ser entendida como um procedimento de
ajuste de parametros da rede, baseado em padrdes ou estimulos apresentados a
mesma. Segundo Ferrari (2011), os principais tipos de aprendizagem sao:
aprendizado supervisionado e aprendizado n&o supervisionado.

No que concerne ao primeiro tipo de aprendizagem, aprendizado
supervisionado, sdo utilizados padrées de entrada e de saida, contendo ajuste dos
pesos para minimizar os disturbios. Ou seja, séo fornecidos pares de entrada e de
saida a rede, de modo que a resposta de saida seja comparada com a resposta
desejada. Assim, tem-se o0 erro, o qual é fruto da diferenca entre a resposta desejada
e a resposta real.

Sobre esse aspecto, salienta-se que um método muito utilizado € aquele que
se baseia no critério do erro quadratico médio. Na equacédo abaixo, tem-se que “e” é

a diferenca entre a resposta desejada e a resposta real.

mn

2
E :E:
t=1

EQM =

mn

(7)

Por sua vez, no aprendizado nao supervisionado, a rede procura, sem auxilio
de um “professor”, estabelecer relacdes de padrbes, regularidades etc., utilizando
apenas os dados que lhe sdo apresentados. Nessa modalidade, o erro ndo é levado
em consideracdo. A performance da rede ndo € avaliada em comparacdo com 0s

dados de entrada. Normalmente, é utilizado um algoritmo competitivo de

aprendizagem.
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2.5 CONTROLADORES COM RNA

Segundo Schnitman (1998), a forma de atuacéo de controle, assim como 0s
métodos de identificacdo, baseados em Rede Neural Atrtificial, podem ser
classificados como controle direto ou inverso.

No que se refere ao primeiro, sabe-se que ha situagcbes em que somente 0
controle convencional nédo € eficaz, necessitando, assim, de uma intervencdo humana
para a realimentacdo de sinal; um ajuste para a proxima acao de controle, por
exemplo. Nesse caso, o treinamento da RNA é associado a um modelo direto, ou seja,
o sinal de entrada da rede devera levar para a entrada da planta um sinal de controle
que corresponda a acdo humana, em outros termos, que corresponda a esse ajuste

na acao de controle.

Sinal de /__\I =inal Entrada Saida da
Referéncia + de Erro da Planta Planta
) E oK) Controlador T Flanta o

Figura 11: Controle Direto.
Fonte: Schnitman (1998).

Na figura 11, pode-se observar que o sinal de saida de planta é comparado
com o sinal de referéncia e, entdo, enviado ao controlador, o qual realizara os ajustes
necessarios e, posteriormente, emitirdA um novo sinal de entrada a planta,
configurando, assim, a realimentacdo convencional.

Por seu turno, o controle inverso procura estabelecer uma relacao direta entre
a resposta desejada e sua respectiva acao de controle. Normalmente, € utilizado um
modelo inverso, ou seja, a RNA ja é treinada de modo inverso. Esse tipo de controle

tem vasta aplicacdo na area de robotica.
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Sinal de A Entrada Saida da
Referéncia | Controlador da Planta} Planta Planta
(k) u(k) V(K
- Sinal
Algoritmo | 4e Erro
de
Adaptacao

Figura 12: Controle Inverso.
Fonte: Schnitman (1998).

Na figura 12 é possivel observar que o sinal de erro da planta, apos o algoritmo
de adaptacao, retorna como entrada ao controlador, forcando, assim, uma acéo de
controle que leve a saida da planta a convergir para o sinal de referéncia.

Ainda segundo Schnitman (1998), controladores baseados em RNA podem ser
dividos em subcategorias, conforme os diagramas de blocos abaixo ilustrados, nos
quais r(k) é o sinal de referéncia, e(k) € o erro, u(k) é o sinal de entrada da planta e
y(k) é o sinal de saida da planta:

a) Controle baseado em modelo de referéncia

() Modelo de | e(k)
Referéncia

uik) Y(k)

Planta

Figura 13: Diagrama de controle baseado em modelo de referéncia.
Fonte: Schnitman (1998).

Nesse tipo de controle, o controlador é responséavel por fazer com que a planta
se comporte de forma semelhante ao modelo de referéncia. O modelo gera pares de

entrada/saida desejaveis ao sistema.

b) Controle baseado em modelo interno
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uik)

Flanta

hodelo de _
Referéncia Z

Figura 14:; Diagrama de controle baseado em modelo interno.
Fonte: Schnitman (1998).

r(k)— E ®K ) Filtro

Nesse, o0 modelo de referéncia é colocado em paralelo com a planta. A saida da
planta € comparada com a saida do modelo e, entéo, ocorre a realimentacdo para o
controlador, o qual executara os ajustes necessarios e enviara novo sinal de entrada

a planta.

c) Controle baseado em RNA recursiva

uik) Yk

r(k)—* sl Planta

Figura 15: Diagrama de controle baseado em RNA recursiva.
Fonte: Schnitman (1998).

Pode ser observado, em controladores neurais, que o controlador recebe direta
ou indiretamente os sinais de entrada, saida ou erros associados as plantas. Nesse
tipo de controlador, ressalta-se o fato da arquitetura da rede neural multicamadas

possuir realimentagéo.

d) Controle 6timo baseado em RNA
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rik)—+ &(k) u(k) ¥(k) |

Planta

Figura 16: Diagrama de controle 6timo baseado em RNA.
Fonte: Schnitman (1998).

Esse tipo de controlador utiliza uma rede de Kohonen como bloco de
otimizacdo. Como se trata de uma rede competitiva, ha uma ponderacéo da dindmica
do processo através da realimentacdo, e uma Unica saida ativa € selecionada e

enviada ao controlador para as devidas acfes de controle.

e) Controle preditivo baseado em RNA

Modelo
de
Referéncia

rk)

uik) (k)

Planta

Otimizag&o

Yk

Figura 17: Diagrama de controle preditivo baseado em RNA.
Fonte: Schnitman (1998).

Na figura 17, apresenta-se a estrutura geral de um controlador preditivo
baseado em RNA. Conforme é possivel analisar, 0 modelo de referéncia realiza a
predicdo de valores futuros. Sendo que uma funcdo de otimizacdo e uma lei de
controle geram a agao futura para o controlador. O assunto sobre controladores

preditivos é bem abrangente, tendo vasta aplicacdo em estudos atualmente.

2.6 PLANTA DIDATICA DE TEMPERATURA
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A planta que seré utilizada neste trabalho, chamada CRT, é da marca Didacta
Italia. A fim de melhor compreendé-la, apresenta-se, nesse tépico, algumas
informacdes sobre essa planta presentes no manual do usuéario. A composicédo da

planta é apresentada na Figura 18.

o O 0 @

Figura 18: Visédo sindptica da planta de temperatura.
Fonte: Manual do usuario — Didacta.

Seus principais elementos sao:

Tanque de coleta de agua,;

Bomba centrifuga;

Valvula para ajuste manual da taxa de fluxo principal;
Vélvula de solenoide para introduzir a interferéncia;

Vélvula para ajuste manual da taxa de fluxo de interferéncia;
Valvula manual;

Medidor de fluxo;

Controlador eletrénico opcional MiniReg;

© 0 N o g bk wDdRE

Equipamento Elétrico;

=
o

. Computador pessoal (opcional);

[EEY
=

. Resistores de aquecimento elétricos;

=
N

. Tangue de Pyrex com sondas PT100;
13. Valvula de descarga,;

X. Sinal ativo;
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Y. Sinal variavel controlado;
n. Sinal de ruido;

Tmax. Sinal de termostato de seguranca.

O simulador de processo CRT (Controllo Regolazione Temperatura) foi
desenvolvido para o estudo das técnicas de controle de temperatura de circuito aberto
e fechado. Para aquecer a agua, a uma temperatura predeterminada, € necessario
trabalhar os elementos de aquecimento de uma maneira consistente; em particular,
com o CRT, é preciso ajustar a intensidade da corrente que passa atraves do resistor.
Logo, a unidade de controle trabalha na intensidade da corrente que passa através do
elemento de aguecimento. Por isso, uma variacéo no fluxo de corrente resulta em uma
variacdo correspondente no elemento de aquecimento da temperatura do liquido.
Portanto, é necessario tomar medidas para manter a temperatura constante, apesar
das variagOes de fluxo.

Nessa medida, utilizando o CRT é possivel executar agdes do controle do tipo
On/Off (liga/desliga) e do tipo PID (Proporcional, Integrativo, Derivativo). O controle
do tipo On/Off é o mais simples. Sua acao de controle se resume a ligar e desligar o
aguecedor, ou seja, com um setpoint predeterminado, o aquecedor € ligado, caso a
temperatura esteja abaixo do requerido, e desligado, caso exceda o valor desse
setpoint. Para evitar grandes oscilacoes, sao estabelecidos dois limites, um acima do
setpoint e um abaixo. A distancia entre o setpoint e um dos dois limites é chamada de
histerese.

Ja no que se refere ao controle PID, o sinal de controle é o resultado da soma
dos termos Proporcional, Integrativo e Derivativo. O Proporcional, como o proprio
nome indica, é propocional ao erro (diferenca entre o setpoint e a variavel controlada);
o Integrativo, em conjunto com o Proporcional, integra o valor do erro em um intervalo
de tempo; o Derivativo, por fim, indica a tendéncia, ou seja, “aplica ao sistema uma
correcdo proporcional a velocidade com que o desvio aumenta” (MATIAS, 2002, p.
21).
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3 MATERIAIS E METODOS

Este trabalho parte do modelo jA& conhecido previamente para construir o
controlador neural e suas estratégias de controle. Para tanto, foi utilizada a
Observacdao Sistematica para a coleta de dados, empregando os valores de saida do
modelo como valores de entrada da propria Planta de Temperatura.

Em termos praticos, a identificacéo foi realizada da seguinte forma: a) definiu-
se as variaveis que interferem no sistema, quais sejam: temperatura inicial, vazdo da
bomba, disturbio, percentual de tensdo aplicada a resisténcia de aguecimento e
temperatura atual (variavel de saida); e b) coletou-se os dados: 100 amostras foram
monitoradas através de programa desenvolvido em plataforma MATLAB.

Para o treinamento da rede, foi utilizado o Algoritmo Adaline, sendo analisadas
as primeiras 40 amostras com atualizacdo dos pesos e, apds a conclusdo desse
treinamento, as 10 dltimas amostras foram utilizadas para a validacdo do modelo.
Maiores detalhes sobre a implementacdo dessa RNA podem ser encontrados em
Fagundes (2014).

Com o modelo do sistema ja conhecido, identificacdo via rede neural artificial,
foi construido o controlador neural. Nessa etapa, utilizou-se a equagcdo do modelo
dada por:

Tp=(Wyx T) + (Wy % D) + (W F) + (Wyx MV)+D (8)

Onde:

Tr: Temperatura final;
W;: Peso 1;

T; : Temperatura inicial;
W,:. Peso 2,

D: Disturbio;

W5 Peso 3;

F: Vazao;

W, Peso 4;

MV: Variacdo de tensao (variavel manipulada);
b: Bias.
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Os valores ajustados dos pesos pela Rede Neural Artificial foram:
w;: 0,5749

W,: 0,5617

Ws. -0,0966

w,. 0,1304

Tal equacao foi invertida de modo que, para construir o controlador, necessita-
se saber qual a variacao na tensao (MV) € necesséria para atingir o setpoint desejado

com 0s respectivos parametros de entrada disponiveis.
MV=-(12.7413+0.5749*Ti+0.5617*D-0.0966*F-valorSP)/0.1304 (9)
Ademais, necessitou-se também fazer uma pequena conversao no valor da
MV calculada, pois foi observado que o aquecimento sé iniciava quando o valor
enviado de MV a planta estava acima de 50. Utilizando uma variavel “valor”, realizou-
se a conversao segundo a equacao abaixo:

valor= (MV*42)/100) + 58 (10)

Dessa forma, criou-se um controlador conforme diagrama abaixo:

* M TP
MODELD PLANTA

Figura 19: Diagrama Controlador Neural.

Pode-se perceber que a saida do modelo € a prépria entrada da planta, e a
temperatura de saida é reenviada como nova temperatura inicial para calculo no
modelo. Ou seja, a temperatura inicial é atualizada para que a MV seja calculada
adequadamente e o0 aquecimento/resfriamento, consequentemente, aconteca de

forma correta.
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ANALISE DOS DADOS

Em vista da metodologia antes expressa, utilizando uma programacéao ja

adequada para controle na plataforma MATLAB, foram realizadas alteracGes e

inclusdes no programa para utilizar o controlador neural. Assim, foram realizados os

primeiros testes.

Os parametros utilizados no software foram:

Intervalo de amostragem: 1 segundo;
Quantidade de amostras: 300;
Vazéo da bomba: 12 L/h;

Temperatura inicial: lida diretamente do sistema.

Partindo de temperatura ambiente ao ligar a planta e iniciar o processo, 0

modelo apresentou boa aproximacdo ao setpoint requerido. Mas partindo de

temperaturas acima da condicdo ambiente, o sistema estabilizava acima do setpoint.

100

90

a0

70

60

50

40

30

20

10

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 55

Figura 20: Resultado Teste 1 - Aquecimento.

Na figura 20, observa-se, no eixo horizontal, o intervalo de tempo decorrido em

segundos e, no eixo vertical, a escala de temperatura em °C. A temperatura inicial

era 26°C aproximadamente, e o0 setpoint desejado de 30°C.
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Figura 21: Resultado Teste 2 - Aquecimento.

Na figura 21, a temperatura inicial era 29°C, e o setpoint desejado era 35°C.
Ou seja, estabilizou-se com aproximadamente 5°C, acima do requerido.

Devido a essa condicao, foi necessario realizar alguns ajustes no modelo
utilizado, isto €, na equacédo encontrada. Como foi verificado que o problema ocorria
guando a temperatura inicial do processo estava acima da condicdo ambiente,
ocasionando a estabilizacdo acima do setpoint, foi incluido um fator de
proporcionalidade, reduzindo um pouco a MV, para esse caso.

Tal reducgéo partiu do método por tentativa e erro. Primeiramente, o resultado
obtido foi reduzido pela metade. Assim, verificou-se que a reducdo foi além do
necessario, visto que o sistema estabilizou abaixo do setpoint. Na sequéncia, fazendo
ajustes e observando os graficos, foi encontrado o valor ideal para essa reducao
proporcional, ficando estabelecida a acdo de controle para temperaturas iniciais

acima de 29°C:

valor= ((MV*42)/100) + 58)*0.82 (11)
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Como ja mencionado, a temperatura inicial é atualizada a todo instante e,
devido a um lago de repeticdo, a MV é recalculada e enviada a planta a todo instante
também.

As figuras a seguir sdo relativas aos testes realizados apds o ajuste
mencionado. Os eixos verticais indicam temperatura em °C , e os horizontais, o

intervalo de tempo decorrido em segundos.

100 T T T T T T T T T T T

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Figura 22: Resultado Teste 3 - Aguecimento.

Na figura 22, ja com o fator de proporcionalidade adicionado a equacéo, €
possivel observar que o problema anterior, com o sistema partindo de uma
temperatura acima da ambiente, foi corrigido de modo eficaz. Nota-se, nesse caso,

gque a temperatura inicial era de 30°C e o setpoint aplicado de 35°C.
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Figura 23: Resultado Teste 4 - Aquecimento.

Na figura 23, partiu-se da temperatura inicial de 32°C e o setpoint de 37°C.
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Figura 24: Resultado Teste 5 - Aquecimento.
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Na figura 24, tem-se a temperatura inicial de aproximadamente 27°C e o setpoint
de 30°C.
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Figura 25: Resultado Teste 6 - Aquecimento.

Na figura 25, tem-se Temperatura Inicial de aproximadamente 24°C e setpoint
de 30°C. Esse teste foi importante para observar que o ajuste realizado nao interferiu

nas condic¢des de inicio do processo abaixo de 29°C.
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Figura 26: Resultado Teste 7 - Aquecimento.

Na figura 26, tem-se a temperatura inicial do sistema de aproximadamente
29°C e o setpoint de 40°C.
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Figura 27: Resultado Teste 8 - Aquecimento.
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Na figura 27, tem-se a temperatura inicial de aproximadamente 34°C e o setpoint
de 40°C.

Realizou-se, ainda, o teste aplicando um setpoint com valor menor que a
temperatura inicial para analisar o desempenho do controlador em uma condicao de

resfriamento.
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Figura 28: Resultado Teste 9 - Resfriamento.

Na figura 28, € possivel ver o resfriamento do sistema, sendo a temperatura
inicial de 40°C e o setpoint de 35°C. Para resfriar, o tempo para estabilizacdo do
sistema € maior, portanto, foi utilizada uma faixa de tempo melhor para observagéo.

Nas analises até aqui realizadas, verificou-se que o Controlador Neural se
mostrou satisfatorio para a pratica aplicada. Contudo, ainda assim, julga-se importante
compara-lo com outros tipos de controladores convencionais para se obter uma boa
visualizagédo de sua eficacia.

Nesse sentido, foi executado o controle do tipo PID (Proporcional, Integrativo e
Derivativo), utilizando o software especifico da prépria planta CRT. Para se obter
melhor comparacéo, foram empregadas condi¢cdes semelhantes ao outro controle, por
exemplo, vazdo da bomba e temperaturas iniciais, e intervalo de tempo.

Os parametros de PID foram:
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e Banda Proporcional (P): 20%
e Integrativo (I): 10 min.

e Derivativo (D): 2 min.
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Figura 29: Resultado 1 Controle PID - Aquecimento.

Na figura 29, € possivel visualizar o resultado do controle utilizando PID. A

temperatura inicial é de aproximadamente 29°C e o setpoint de 35°C.
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Figura 30: Resultado 2 Controle PID — Aquecimento.

Na figura 30, tem-se temperatura inicial de aproximadamente 34,1°C e setpoint
de 40°C.



42

% Untitled [Real Time Diagram] =]
time
00:40:09 1o, -~
2409 5 [%]
ContrMar,
T out /07 °C
T I 4
.":".CtSIg ED_
# 97 %
Set Point
5P % || 'i \
f“ ﬂfi Wm W| )\ Jﬁf'ﬂxn A N\r .‘ww. !
Moise 0. i Hilli l' ‘fl" (“
Enable [
N T 5 J I:in'ue[min]E
Stop SetPoint Faram Moize

Figura 31: Resultado 3 Controle PID — Resfriamento.

Na figura 31, ilustra-se o processo de resfriamento, ou seja, 0 setpoint € uma
temperatura abaixo da temperatura inicial do processo. Nesse caso, temperatura

inicial € de aproximadamente 39,4°C e o setpoint de 35°C.
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5 RESULTADOS

Utilizando os graficos do Controlador Neural e a tabela de valores do
Controlador PID, ambos extraidos de seus respectivos softwares, foram construidos
graficos de comparagdo. Para se estabelecer uma melhor relacdo, de forma nao
tendenciosa, como ja mencionado, condicbes como temperatura inicial, vazdo da
bomba e intervalo de tempo foram as mesmas nos controladores. Assim, foram
coletados os valores de temperatura de saida do sistema a cada 20 segundos de cada
controlador.

Para os processos de aguecimento, foram analisados os desempenhos dos
controladores em um intervalo de tempo de 540 segundos (9 minutos). Para o
resfriamento, de 720 segundos (12 minutos).

Salienta-se que alguns fatores influenciam nesse tipo de sistema utilizado, por
exemplo, com o decorrer do tempo na realizacdo de testes, a bomba centrifuga
apresenta aquecimento excessivo, interferindo na temperatura do liquido que passa
por ela. Além disso, foi observado também uma pequena influéncia da temperatura
ambiente no recinto.

Tendo em vista a andlise gréfica, na qual o eixo horizontal se refere ao intervalo
de tempo em segundos e o eixo vertical a temperatura em °C, € possivel constatar o

melhor desempenho do Controlador Neural em relacdo ao Controlador PID:
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Gréfico 1: Comparativo entre Controladores - Aquecimento.
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7

No gréfico 1, é estabelecido um comparativo de desempenho entre o0s
controladores, partindo da temperatura inicial um pouco abaixo de 30°C e com
setpoint de 35°C. Vale ressaltar que o0 método empregado para a analise foi baseado

na temperatura.
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Gréfico 2: Comparativo entre Controladores — Aquecimento.

No gréafico 2, tem-se a temperatura inicial de aproximadamente 34°C e o
setpoint de 40°C.
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Grafico 3: Comparativo entre Controladores — Resfriamento.

No grafico 3, tem-se a situacao de resfriamento, ou seja, o setpoint requerido
esta abaixo da temperatura inicial. Como ja mencionado anteriormente, para o
resfriamento foi utilizado um intervalo de tempo maior, para melhor observacéo. Nessa

medida, tem-se temperatura inicial de aproximadamente 40°C e setpoint de 35°C.
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6 CONCLUSOES

O trabalho aqui apresentado pode ser considerado satisfatorio. O objetivo de se
trabalhar estratégias de controle envolvendo Rede Neural Artificial e conceitos de
controle moderno para aplicacdo de controle na planta didatica de temperatura,
localizada no laboratério de Automacéo e Controle, foi alcangado com éxito.

Salienta-se, no entanto, que algumas dificuldades foram encontradas, como a
restricio do modelo utilizado, a qual foi devidamente tratada. Ademais, a
complexidade do assunto e também questdes fisicas na planta estudada, como, por
exemplo, a bomba centrifuga, ocasionaram contratempos. No que concerne a bomba
centrifuga, devido ao seu dimensionamento e tempo de operacdo, constatou-se a
presenca de um excessivo aquecimento, interferindo na temperatura final do sistema
e comprometendo seu resfriamento.

Em comparagdo com o Controlador PID convencional, por andlise grafica, foi
possivel verificar a eficacia do controlador desenvolvido para a aplicacdo utilizada.
Nessa medida, acredita-se que, a partir deste trabalho, novas aplicacdes podem ser
desenvolvidas, tanto para plantas didaticas quanto para industrias, isso porque o
controle moderno é muito abrangente e a cada dia se descobre mais funcionalidades.
Logo, este trabalho proporcionou a aplicacdo dos conhecimentos adquiridos durante
o curso e também a oportunidade de novos conhecimentos, ampliando, assim, a visdo

e a compreensao profissional e académica da Automacéao Industrial.
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