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Abstract: Dynamic systems models are essential to perform tests and determine behavior of
real systems in different situations, but their determination is often complex. The present work
presents the use of an LSTM neural network (Long-Short Term Memory) to identify a tank
system. The results of the training of two models are presented, one with a single neural network
and the other with a split neural network and the results demonstrate that for the problem
addressed, the use of the model with a split neural network can meet the purpose of simulating
the system of tanks with a low error (on the order of a few millimeters) between the real value
and the one estimated by the model, both for the prediction and simulation approaches.

Resumo: Modelos de sistemas dinamicos sao essenciais para realizar testes e determinar
comportamentos de sistemas reais em diversas situacoes, mas a sua determinagao muitas vezes
é complexa. O presente trabalho apresenta o uso de uma rede neural LSTM (Long-Short Term
Memory) para identificar um sistema de tanques. Sao apresentados os resultados do treinamento
de dois modelos, um com uma rede neural tnica e outro com uma rede neural dividida e
os resultados demonstram que para o problema abordado, o uso do modelo com rede neural
dividida consegue atender o propésito de simular o sistema de tanques com baixo erro (na ordem
de poucos milimetros) entre o valor real e o estimado pelo modelo, tanto para a abordagem de
predicao quanto de simulagao.
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1. INTRODUCAO

A modelagem de sistemas é muito importante para prever
o comportamento futuro de sistemas dinamicos, para apli-
cagoes de controle baseados em modelos e para entender
processos fisicos, sendo encontrada em varias areas da
ciéncia (Gonzales e Yu, 2018).

Porém, a modelagem de sistemas é uma tarefa complexa,
pois envolve conhecer as leis (fisicas, quimicas, e etc) que
regem o sistema e para isso, utiliza-se a identificacdo. A
identificacao de um sistema visa, através de varias téc-
nicas,construir um modelo que possa estimar um sistema
fisico (Wang, 2017).

Na teoria de controle de sistemas dinamicos convencionais,
ha dois tipos de representagao de sistemas: baseada em
espago de estados e baseada em entradas e saidas (Wang,
2017). No caso das representagoes baseadas em entradas e
saidas, o problema da identificacao ¢ inferir a relacao entre
entradas passadas, com saidas futuras (Sjoberg et al., 1994;
Forgione e Piga, 2021).
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Os sistemas também podem ser divididos em lineares
e nao lineares. Muitos sistemas nao lineares podem ser
aproximados a sistemas lineares (com algumas restrigdes),
mas existem sistemas inteligentes que podem ser utilizados
para lidar com sistemas nao lineares como sistemas Fuzzy,
algoritmos genéticos, redes neurais (Kumar et al., 2019).

Um método conveniente é o uso de modelagem caixa-preta
que somente utiliza os dados de entrada e saida do sistema,
nao se sabendo parametros que regem as leis fisicas relaci-
onadas ao sistema Sjoberg et al. (1994). As redes neurais
sao uma ferramenta de modelagem do tipo caixa-preta
e, gracas a sua caracteristica de aproximador universal e
aprendizagem automaética, tém ganhado grande forca em
modelagem de sistemas (Gonzales e Yu, 2018). Comparado
as abordagens tradicionais, as redes neurais artificiais, em
especial as redes profundas, possuem algumas vantagens
como extrapolagao dos dados, adaptatividade, aproxima-
¢ao, trabalhar com alta dimensionalidade além de lidar
com sistemas nao lineares mais facilmente devido as suas
préprias caracteristicas nao lineares (Sjoberg et al., 1994;
Ogunmolu et al., 2016).
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O treinamento de redes neurais utiliza basicamente o algo-
ritmo backpropagation (retropropagacao do erro) através
da descida do gradiente. Uma rede de multiplas camadas
pode modelar sistemas continuos, desde que a quantidade
de neuronios utilizados seja grande o suficiente, mas isso
leva ao problema do overfitting (sobreajuste em tradugao
literal), onde a rede “decora” o padrao a que foi apresen-
tada no treinamento, diminuindo sua generalizacao para
novos dados. Uma alternativa a esse problema é aumentar
a quantidade de camadas ocultas, o que define as deep
neural networks, ou rede profundas (Gonzales e Yu, 2018).

Por muitos anos, as redes neurais profundas tiveram seu
desenvolvimento lento ou estagnado por dois problemas:
poder computacional (para processar tantos parametros)
e o esvaecimento do gradiente (durante a execugdo da
retropropagagao do erro) (Wang, 2017).

Com o advento de computadores mais potentes e o uso de
placas de computagao grafica, que podem realizar proces-
samento paralelo, o primeiro problema j4 foi resolvido. J&
para o segundo problema, algumas solucoes também foram
desenvolvidas ao longo dos anos.

A rede LSTM (Long-Short Term Memory) é uma das redes
recorrentes mais populares no campo de redes profundas
e foi desenvolvida por Schmidhuber em 1997 (Wang,
2017). Ela consegue evitar o problema do esvaecimento
do gradiente por utilizar uma estrutura interna com trés
portoes: um portao de esquecimento, um de entrada e um
de saida, onde através deles, pode-se controlar a passagem
de estados passados dos neurénios durante o processo de
aprendizagem (Wang, 2017; Gonzales e Yu, 2018).

Neste contexto, o presente trabalho propoe a utilizagao
de uma rede neural LSTM para a identificaggo de um
sistema de tanques acoplados. E assumido que nao se sabe
o modelo do sistema, trabalhando-o como uma caixa-preta.

A principal contribuicao desse trabalho reside no estudo
do problema proposto e da solugao adotada, usando redes
LSTM, para se chegar ao resultado obtido, um modelo com
baixo erro predicao.

1.1 Trabalhos Relacionados

O uso de redes neurais para a identificacao de sistemas
dindmicos nao é novo. Varios trabalhos ja foram desenvol-
vidos usando diferentes tipos de redes.

Em Forgione e Piga (2021) os autores fazem uma nova
proposta de redes neurais feita sob medida com critérios
customizados para a aprendizagem de sistemas dinamicos.

Ja em Gonzales e Yu (2018), os autores propéem uma
rede LSTM modificada (com o acréscimo de uma camada
de rede neural comum) para resolver o problema (de néo
correlacionar bem as entradas com as saidas) das redes
LSTM com sistemas nao lineares.

Kumar et al. (2019) faz uma anélise de trés tipos de redes
neurais (uma rede de multiplas camada feedfoward, uma
rede recorrente diagonal e uma rede nao linear autoregres-
siva com entradas exdgenas - NARX) para a identificacao
de sistemas nao lineares.
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Figura 1. Equipamento utilizado: o sistemas de tanques e
os sensores de nivel sem fio.

Sjoberg et al. (1994) realiza um trabalho de descrever
como redes neurais podem ser utilizadas para identificar
sistemas.

J& em de Menezes et al. (2015) é proposto o uso de modelos
baseados em redes neurais (rede perceptron de multica-
madas) para a simulagdo da precipita¢do na irrigacdo por
aspersao.

Em Machado et al. (2010) foi proposto uma arquitetura
multi-agente baseado em redes neurais onde um dos agen-
tes utilize-se de um sistema identificado para detectar
falhas no processo.

Filho et al. (2010) implementou um preditor baseado em
redes neurais utilizando blocos funcionais do protocolo
Foundation Fieldbus.

J& Bezerra et al. (2013) implementou um preditor baseado
em rede NARX e um classificador utilizando 16gica Fuzzy
dentro de instrumentos que utilizavam protocolo Founda-
tion Fieldbus.

Como pode ser visto pelos trabalhos citados, todos utiliza-
ram de uma maneira ou outra redes neurais para gerarem
modelos de predigao e identificacao de algum sistema fi-
sico, o que também é o objetivo deste trabalho.

2. MODELO DE TANQUES E CAPTURA DE DADOS
2.1 Modelo de Tanques

O sistema a ser identificado é um kit da Quanser (Figura
1) composto por 2 tanques conectados, tubos de conexao,
1 bomba e 1 reservatério. O funcionamento do sistema é
iniciado no momento em que a bomba capta a dgua do
reservatorio e a leva até o tanque 1 (tanque superior) que
por sua vez leva a dgua, através de um orificio até o tanque
2 (tanque inferior) por gravidade. Por fim, a dgua do
tanque inferior é repassada para o reservatério. Os sensores
de niveis sem fio (utilizando protocolos WirelessHart e
ISA100.11a) realizam a medi¢ao (em milimetros de dgua)
através da pressao exercida pela coluna de dgua no fundo
de cada tanque.
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Figura 2. Redes neurais utilizadas no trabalho (sem os
atrasos para simplificar).

2.2 Captura de Dados

A captura dos dados para as etapas de treino e teste
da rede foi realizada com o microcontrolador ESP32 e
o software Node-RED. Os sensores sem fio transmitem
os valores dos niveis a um Gateway que disponibiliza
a informagdo para o ESP32, via o roteador sem fio do
laboratorio, utilizando o protocolo Modbus.

Além disso, o ESP32, também utilizando a rede sem
fio, se comunica com o computador que roda o Node-
Red via protocolo MQTT (Message Queuing Telemetry
Transport). O c6digo implementado no Node-RED envia a
tensao desejada para o ESP que gera o sinal PWM (Pulse
Width Modulation, ou modulagdo por largura de pulso)
para a bomba do sistema de tanques, além de tratar a
captura dos niveis e o salvamento das medigoes em um
arquivo no formato CSV.

3. MODELO NEURAL, DADOS PARA
TREINAMENTO, VALIDACAO E TESTE

3.1 Modelo Neural

Para a execucao do trabalho, foram criadas duas redes
neurais do tipo LSTM (uma tnica e outra dividida) com 3
entradas (Tensao, X, Nivel 1, Y1, e Nivel 2, Y2) e 4 atrasos
de tempo para cada entrada e 2 saidas (Nivel 1 e Nivel
2) do instante de tempo seguinte (como pode ser visto
de forma simplificada na Figura 2. No caso das entradas,
seus atrasos sdo referentes aos tempos t (t-1, t-2, t-3 e t-
4) e no caso das saidas, sdo as previsdes de tempo t+1.
O motivo de se escolher a previsao de t+1 é que assim
que o sistema captura os dados, ele tem todos os dados do
tempo atual (t), tanto o os niveis atuais quanto a tensao
aplicada atualmente no sistema, entao a previsao a partir
deste estado é dos niveis que serao medidos na préxima
amostragem (t+1).

A arquitetura da primeira rede (a rede dnica) é composta
por 600 neurénios com uma camada LSTM e uma camada
com funcao de ativagao linear de duas saidas. J4 a segunda
rede treinada (a rede dividida) tem uma arquitetura de
camadas internas diferente, composta por uma camada
divisoria, que divide as entradas em duas partes para
alimentar duas redes LSTM com 10 neurdnios cada, uma
com as entradas de tensao e nivel 1 (que faz a predi¢ao do
nivel 1) e outra com as entradas de nivel 1 e nivel 2 (que
faz a predicao do nivel 2), ambas com saida linear. Por fim,
uma tultima camada que concatena as redes para compor
a estrutura LSTM explicada inicialmente, 3 entradas e 2
saidas.

O motivo da mudanga entre a primeira e segunda rede
treinada foi a andlise do comportamento da primeira rede
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que ao ser submetida ao lago que compée a realimentagao,
que serd explicada posteriormente, percebeu-se que havia
um ruido no grafico do nivel 1 provocado pelo ruidos dos
valores do nivel 2. Com isso, foi constatado a necessidade
de dividir o problema em duas redes LSTM, uma para
cada nivel.

3.2 Treinamento

O conjunto de dados de treinamento da rede tnica é
constituido por 12 valores distintos de tensdes que variam
de 0.9 V a 1,9 V mais o valor de 0.0 V, com cada valor
de tensao permanecendo por 5 minutos ativo, resultando
em 18000 amostras como entrada da rede. A primeira
rede foi treinada com as seguintes configuracoes: taxa de
aprendizado de 1073, a métrica de perdas (loss) o erro
médio quadratico (MSE - Mean Squared Error), o uso de
1000 épocas de treinamento com batch de 40 amostras e
como métrica de validagao a raiz quadrada do erro médio
quadrético (RMSE - Root Mean Squared Error). Por fim,
foi empregado uma divisao ao conjunto de dados em uma
propor¢ao de 70% para treino e 30% para validacéo.

A segunda rede foi treinada com as seguintes configura-
¢oes: Um conjunto de treinamento de 24000 amostras,
variando de 0.9 V a 1,9 V mais o valor de 0.0 V, cada valor
de tensao permanecendo por 4 minutos ativo nas primeiras
12000 amostras e de 1 minuto nas 12000 seguintes. A taxa
de aprendizado de 107°, a métrica de perdas utilizada foi
o MSE, usando 20000 épocas de treinamento com batch de
32 amostras inicialmente (até 10000 épocas) e final de 8
amostras e como métrica de validagdo, o RMSE sobre um
conjunto de validagdo independente de 720 amostras (3%
do tamanho do conjunto de treinamento).

O motivo de conjuntos distintos para o treinamento das
duas redes foi aumentar da variacao da entrada da rede
para verificar se haveria melhor captura de sua dinamica.
O primeiro conjunto possui um tempo mais alto (5 min)
em cada tensao, e por isso, possui uma variagdo menor,
dessa forma foi criado o segundo conjunto de treinamento.

3.3 Teste

O conjunto de dados de teste das redes é constituido de 10
valores de tensoes distintas (exclui-se dos valores de tensao
de 0.0 V e 1.9 V usados no treinamento) em que cada valor
permanece 4 min em execucgao, totalizando 2400 amostras
de teste para a rede.

4. RESULTADOS DO TREINAMENTO E DO TESTE
4.1 Rede tnica

Os resultados obtidos da rede tinica podem ser vistos na
Tabela 1. A rede treinada conseguiu na métrica de perda
(MSE) 0,4 sobre os dados de treinamento, o RMSE de
1,55 na validacao e 2,02 no conjunto de teste. Na Figura
3 e na Figura 4, observamos a comparagao entre previsao
da saida da rede e valor real capturado dos niveis 1 e 2
utilizando o conjunto de teste (para o qual a rede nao
tinha sido apresentada na fase de treinamento). A rede
treinada conseguiu capturar o comportamento do sistema
acompanhando os regimes permanente e transitério.
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Tabela 1. Resultados do treinamento e teste
rede tunica.

Resultado Valor
Train Loss (MSE) 0,40
Train Metric (RMSE) 0,63

Validation Loss (MSE) 2,41
Validation Metric (RMSE) 1,55
Test Metric (RMSE) 2,02
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Figura 3. Saida da rede tdnica (predigao e real) do nivel 1
com o conjunto de dados de teste.

—— Predigéo Nivel 2 (Teste)
—— Real Nivel 2 (Teste)

250

200

150

Nivel (mm)

100

0 500 1000 1500 2000 2500
Tempo (s)

Figura 4. Saida da rede tnica (predigao e real) do nivel 2
com o conjunto de dados de teste.

As Figuras 5 e 6 exibem os graficos de nivel versus nivel,
respectivamente, para os niveis 1 e 2. Esse grafico permite
avaliar o quao longe ou perto os dados de predigao estao
dos dados capturados. Caso as predicoes sejam exatas,
uma reta em 45° serd observada. Quao pior for a previsao
em relagao ao dado real, mais distantes os valores estarao
dessa reta.

Como é possivel observar na Figura 5, ela se aproxima
muito da reta de 45°, provando que ela conseguiu ge-
neralizar bem a predi¢cao sobre o conjunto de teste apds
treinamento. J4 na Figura 6 é possivel observar o mesmo
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Figura 5. Saida da rede tnica (predigéo e real) do nivel 1
com o conjunto de dados de teste.

o Real x Predigdo Nivel 2 (Teste)

200

150

Mivel (mm)

100

0 50 100 150 200 250
Nivel (mm)

Figura 6. Saida da rede tnica (predigéo e real) do nivel 1
com o conjunto de dados de teste.

comportamento, mas com a diferenga nos valores préximos
ao nivel 0. Isso se deve principalmente ao ruido apre-
sentado nos niveis mais baixos no tanque 2 (como pode
ser visto na Figura 4 entre o tempo de 250 s e 500 s).
Esse ruido surge por causa da forma como a dgua cai do
primeiro para o segundo tanque, batendo diretamente no
fundo e gerando ondulagoes e variagoes de pressao que sao
capturados pelo sensor de nivel. Quando o nivel esta mais
alto, essas ondulagoes diminuem pois a altura da queda da
agua diminui.

4.2 Rede Dividida

Em comparagao com os resultados da rede tnica, os dados
obtidos do treinamento da rede dividida (Tabela 2) foram
inferiores, por exemplo, o valor da perda teve um aumento
considerdvel, mas a métrica de validacdo (RMSE) teve
uma leve reducao. Contudo, a rede consegue generalizar
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bem com os dados de teste, podendo ser percebido tanto
no valor da métrica (inferior a da rede unica) quanto nas
Figuras 7 e 8.

Tabela 2. Resultados do treinamento da rede

dividida
Resultado Valor
Train Loss (MSE) 1,40
Train Metric (RMSE) 1,18
Validation Loss (MSE) 1,80
Validation Metric (RMSE) 1,34
Test Metric (RMSE) 1,60
3001 — Ppredicio Nivel 1 (Teste)
—— Real Nivel 1 (Teste)
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Figura 7. Saida da rede dividida (predigao e real) do nivel
1 com o conjunto de dados de teste.
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Figura 8. Saida da rede dividida (predigao e real) do nivel
2 com o conjunto de dados de teste.

As Figuras 9 e 10 exibem os graficos de nivel versus nivel,
respectivamente, para os niveis 1 e 2.

Observando ambas as Figuras 9 e 10 é possivel constatar
que a maioria dos valores ficam muito préoximos a reta de
45°, sendo que na Figura 10 referente ao nivel 2 é possivel
observar que os valores mais préximos do nivel 0 ficam
mais distantes da reta pelo mesmo motivo ja explicado
para a Figura 6
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Figura 9. Gréfico capturado X predi¢ao da rede Dividida
para o nivel 1 sobre o conjunto de teste.
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Figura 10. Grafico capturado X predigao da rede dividida
para o nivel 2 sobre o conjunto de teste.

5. MODELO REALIMENTADO

5.1 Modelo Neural

No modelo de simulagdo (Gonzales e Yu, 2018), as en-
tradas, referentes aos dados capturados do sistema fisico,
sao fornecidas pela saida do préprio modelo (as saidas
previstas). O motivo de se utilizar o modelo dessa forma
é que para o uso do modelo como simulador, vocé esta
tentando gerar dados de um sistema fisico ao qual pode-se
nao ter acesso a medigoes (capturas) a todo momento.

Assim, se fez necessaria a realimentacdo do modelo com
suas proprias previsoes. A execucao desse sistema funciona
em forma de loop, no qual é utilizado um lago de repeticao
para garantir essa realimentacao. Ao fim de cada execugao,
a saida da rede é armazenada para ser utilizada como
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entrada na préxima execucao do lago (gerando um atraso
de tempo na amostra). A Figura 11 exibe essa ideia.

A principal desvantagem desse tipo de simulacao é que o
erro da previsao ¢é realimentado ao préprio modelo, o que
pode acabar gerando uma previsao ainda mais errada da
préxima amostra.

Na Figura 11 pode-se observar que os valores referentes a
saida prevista pelo sistema se tornam os niveis do tanque
1 e 2 utilizados na préxima execugao do modelo.

Voltagem
X(t)
Nivel 1 seguinte
Modelo Y, (t+1)
do
Nivel 1 atual Sistema
Y, (1) de
Tanques
Nivel 2 seguinte
¥, (t+1)
Nivel 2 atual
Y, (t)
2-1
2-1

Figura 11. Sistema de realimentagdo dos tanques nivel 1 e
2: Reutilizagao das saidas como entrada dos niveis.

6. RESULTADOS REDE REALIMENTADA
6.1 Grdficos Rede Unica

Diferente do que ocorreu durante a fase de treinamento,
no modelo realimentado a rede neural tnica apresentou
um comportamento bem diferente, divergindo bastante dos
valores esperados, como pode ser visto tanto nos valores
de RMSE para ambos os niveis na Tabela 3 e os graficos
na Figura 12 para o nivel 1 e na Figura 13 para o nivel 2,
que alcangaram dezenas de mm.

Tabela 3. Resultados da rede tnica no sistema

realimentado
Resultado Valor
Test Metric Lvl (RMSE) 54,17
Test Metric Lv2 (RMSE) 45,62

As Figura 14 e 15 apresentam os graficos dos dados cap-
turados versus simulagao. E possivel ver o quao distante
os dados ficaram da reta de 45°, o que indica o quao ruim
ficou essa simulacgao, significando que a rede nao conseguiu
capturar tdo bem a dinamica do sistema (generalizar)
como parecia na fase de treinamento.

Como esse modelo possuiu um erro de treinamento muito
baixo, mas um erro relativamente maior para o conjunto
de validagao, isso pode indicar que ela entrou em over-
fitting. Como explicado anteriormente sobre a principal
desvantagem da realimentagao, por possivelmente estar em
overfitting e o ruido do tanque 2 afetar também a previsao
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Figura 12. Safda da rede unica (simulacdo e real) do nivel
1.
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Figura 13. Saida da rede tnica (simulagao e real) do nivel
2.

do tanque 1, suas previsoes conterao erros ainda maiores

para valores de entradas diferentes daqueles treinados,
gerando maiores erros de previsao.

6.2 Avalia¢do da Rede Dividida

Ja para o modelo de rede dividida o seu nivel de acerto
se mostra bem superior, com erro na casa de poucos mm
(como pode ser visto nos valores da Tabela 4 e nos graficos
das Figuras 16 e 17).

Tabela 4. Resultados da rede dividida no sis-
tema realimentado

Resultado Valor
Test Metric Lvl (RMSE) 6,42
Test Metric Lv2 (RMSE) 5,42

Observando os graficos dos dados capturados versus simu-
lado (Figuras 18 e 19) é possivel verificar que os resultados
tendem a seguir a linha de 45°, o que indica a melhor
generalizagao desse modelo, capturando bem a dinamica
do sistema.
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Figura 14. Gréfico capturado X simulacao da rede tnica
para o nivel 1.
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Figura 15. Grafico capturado X simulacao da rede tnica
para o nivel 2.

Obviamente, se comparados aos graficos das Figuras 9
e 10, ha uma perceptivel piora com o afastamento dos
valores da reta de 45°, mas isso ja era esperado observando-
se os graficos das Figuras 16 e 17 e pelo que ja foi
explicado anteriormente sobre a desvantagem desse tipo
de aplicagao.

7. CONCLUSAO

Como pode ser visto nos resultados, a identificacdo de um
modelo através de uma rede neural pode apresentar bons
resultados no treinamento (como modelo de predi¢ao), mas
quando sua execucao se da como modelo de simulagao, a
rede pode apresentar resultados bem insatisfatérios.

O motivo disso reside no fato de que o erro de predigao, que
no modo de predigao é pequeno, vai sendo realimentado
e pode fazer com que no modo de simulagao acabe por
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Figura 16. Saida da rede dividida (simulagao e real) do
nivel 1.
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Figura 17. Saida da rede dividida (simulagao e real) do
nivel 2.

divergir completamente do comportamento real do sistema
modelado. Por isso, um bom treinamento é importante. Se
o modelo consegue capturar bem a dindmica do sistema,
generalizando com os dados capturados, o erro residual
pode nao afetar tanto as predigdes e por conseguinte, no
modo de simulacao, afetar menos o comportamento do
sistema identificado.

Neste trabalho, a escolha por dividir a rede internamente
se mostrou a melhor solugao para resolver o problema do
ruido compartilhado (o ruido gerado no nivel do tanque
2 afetando o nivel do tanque 1). Isso prova que conhe-
cer também algumas caracteristicas do sistema permite
determinar melhor a escolha do modelo a ser treinado.
Uma outra estratégia para resolver o problema do ruido
compartilhado poderia ser utilizar outras camadas com
outras funcoes de ativagao na rede neural para que ela
mesma pudesse cancelar os efeitos do ruido.

Como trabalhos futuros, serao testados novas configura-
¢oes de redes para evitar o problema do ruido compar-
tilhado, além de que esse modelo servird de base como
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Figura 18. Gréafico capturado X simulacao da rede dividida
para o nivel 1.
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Figura 19. Grafico capturado X simulacao da rede dividida
para o nivel 2.

simulador para o treinamento de um controlador baseado
em Deep Q-Learning. Como o agente deverd testar intu-
meras agoes para determinar as melhores para controlar
o sistema, o uso de um modelo digital torna possivel
a aceleragao do treinamento bem como evita condigoes
perigosas no sistema de tanques real.

Além desse trabalho, também estd em vista o uso desse
mesmo modelo no treinamento de um sistema de detecgao
de falhas, servindo de base para determinar comportamen-
tos anémalos do sistema de tanques real.
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