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Resumo

Mejia Sanchez, Eleazar Cristian; Meggiolaro, Marco Antonio. Controle por
Aprendizado Acelerado e Neuro-Fuzzy de Sistemas Servo-Hidraulicos
de Alta Frequéncia. Rio de Janeiro, 2009. 130p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Nesta dissertagdo foram desenvolvidas técnicas de controle por aprendizado
acelerado e Neuro-Fuzzy, aplicadas em um sistema servo-hidraulico para ensaio
de fadiga. Este sistema tem o propodsito de fazer ensaios em materiais para prever
a resisténcia a fadiga dos materiais. O trabalho envolveu quatro etapas principais:
levantamento bibliografico, desenvolvimento de um controle por aprendizado
acelerado, desenvolvimento de um controle por aprendizado Neuro-Fuzzy, e
implementagdo experimental dos modelos de controle por aprendizado proposto
em uma maquina de ensaios de materiais. A implementagdo do controle por
aprendizado acelerado foi feita a partir do modelo de controle desenvolvido por
Alva[5], com o objetivo de acelerar o processo de aprendizagem. Esta
metodologia consiste em fazer um controle do tipo bang-bang, restringindo a
servo-valvula a trabalhar sempre em seus limites extremos de operacdo, i.e.,
procurando manté-la sempre completamente aberta em uma ou outra dire¢do. Para
manter a servo-valvula trabalhando em seus limites de seu funcionamento, os
instantes O0timos para as reversdes sdo obtidos pelo algoritmo de aprendizado, e
armazenados em tabelas especificas para cada tipo de carregamento. Estes pontos
de reversdo dependem de diversos fatores, como a amplitude e carga média da
solicitagdo, e sdo influenciados pela dindmica do sistema. Na metodologia
proposta, a lei de aprendizado inclui um termo de momentum que permite acelerar
a aprendizagem dos valores das tabelas constantemente durante a execugdo dos
testes, melhorando a resposta a cada evento. O desenvolvimento de um controle
por aprendizado Neuro-Fuzzy foi motivado pela necessidade de ter um agente
com a capacidade de aprendizado e armazenamento dos pontos Otimos de
reversdo. Este modelo de controle também consiste na implementacdo de um
controle do tipo bang-bang, trabalhando com a servo-véalvula sempre nos seus
limites extremos de operacdo. O instante de reversdo ¢ determinado pelo sistema
Neuro-Fuzzy, o qual tem como entradas a gama (dobro da amplitude) e o valor

minimo do carregamento solicitado. O processo de aprendizado ¢ feito pelas
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atualizagdes dos pesos do sistema Neuro-Fuzzy, baseado nos erros obtidos durante
a execucdo dos testes, melhorando a resposta do sistema a cada evento. A
validacdo experimental dos modelos propostos ¢ feita em uma mdaquina servo-
hidraulica de ensaios de fadiga. Para este fim, o algoritmo de controle proposto foi
implementado em tempo real em um modulo de controle CompactRIO da
National Instruments. Os testes efetuados demonstraram a eficiéncia da

metodologia proposta.

Palavras—chave
Sistemas Servo-hidraulicos; Controle de Alta Frequéncia; Controle por

Aprendizado Acelerado; Controle Neuro-Fuzzy; Maquina de Testes de Fadiga.
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Abstract

Mejia Sanchez, Eleazar Cristian, Meggiolaro, Marco Antonio (Advisor).
Accelerated Learning and Neuro-Fuzzy Control of High Frequency
Servo-Hydraulic Systems. Rio de Janeiro, 2009. 130p. M.Sc. Dissertation
— Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catdlica
de Rio de Janeiro.

In this thesis, accelerated learning and Neuro-Fuzzy control techniques were
developed and applied to a servo-hydraulic system used in fatigue tests. This work
involved four main stages: literature review, development of an accelerated
learning control, development of a Neuro-Fuzzy control, and implementation of
the learning control models into a fatigue testing machine. The accelerated
learning control was implemented based on a learning control developed in
previous works, introducing a faster learning law. Both learning control
methodologies consist on implementing a bang-bang control, forcing the servo-
valve to always work in its operational limits. As the servo-valve works in its
operational limits, the reversion points to achieve every peak or valley in the
desired history are obtained by the learning algorithm, and stored in a specific
table for each combination of minimum and mean load. The servo-valve reversion
points depend on a few factors, such as alternate and mean loading components,
while they are as well influenced by the system dynamics. In the proposed
accelerated methodology, the learning law includes one momentum term that
allows to speed up the learning process of the table cell values during the
execution of the tests. The developed Neuro-Fuzzy control also consists on a
bang-bang control, making the servo-valve work in its operational limits.
However, here the instant of each reversion is determined by the Neuro-Fuzzy
system, which has the load range and minimum load required as inputs. The
learning process is made by the update of the Neuro-Fuzzy system weights, based
on the errors obtained during the execution of the test.The experimental validation
of the proposed models was made using a servo-hydraulic testing machine. The
control algorithm was implemented in real time in a C-RIO computational system.
The tests demonstrated the efficiency of the proposed methodology.

Keywords
Servo-Hydraulic Systems; High Frequency Control; Accelerated Learning

Control; Neuro-Fuzzy Control; Fatigue Testing Machine.
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