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5.
Controle por Aprendizado Acelerado e Simulacao

5.1. Introdugao

Neste cap itulo é apr esentado o projeto de um co ntrole po r apr endizado
acelerado, e os resultados da simulacdo desenvolvida em Matlab©. Além disso, ¢
apresentada uma breve descri¢do da modelagem do sistema servo-hidraulico, e o
controle po r apr endizado de senvolvido na d issertagdo de Alva[ 5], o qualserd

otimizado neste trabalho.

5.2. Modelagem do Sistema Servo-Hidraulico

Um sistema servo-hidraulico ¢ constituido de um conjunto de componentes
tais co mo: f ontede p oténcia hi draulica, s ervo-valvula, pi stdo hi draulico,
mangueiras, e sensores. Na Figura 5.1, apresenta-se um sistema hidraulico de uma

maquina utilizada para ensaios de fadiga.

Maquina de Ensaios
de Fadiga

O - g:”"..
v J ° 2 F 7

-ﬁ’._
-

~Célula de Carga

Corpo de Proual

Sen
Aulico

Figura 5.1. Sistema Servo-Hidraulico
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Na presente dissertacdo, ¢ u tilizada a modelagem do sistema hidraulico de
uma maquina pa ra en saios de fadiga de senvolvida po r Alva. E ste mo delo é

utilizado para avaliar o desempenho na simulacdo dos controladores propostos.

A modelagem do sistema servo-hidraulico ¢ de terminada pela dindmica de

seus componentes, 0s quais sdo descritos a seguir.

5.2.1. Modelagem da Servo-valvula

A modelagem do comportamento dindmico da servo-valvula e nvolve uma
variedade de parametros, como ilustrado na Figura 5.2. Muitos destes pardmetros
sdo determinados de diferentes fontes de informagao, fazendo com que o modelo

ndo reflita exatamente o comportamento real.

Pr I_i:‘ Pr
Q—% 1 ] E‘\ i‘:-
= = e =
Q,—\¢ Pa o PB¢ Op

Figura 5.2. Representacdo esquematica da servo-vélvula.

Aplicando a s egunda lei de Newton, as forcas sobre o carretel principal da

servo-valvula podem ser obtidas:
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msm xvm + Ff(xvm) = Ass,m‘(])A,pi _PB,pi) _Fax,m (51)
E' )
PA,pi = _'(QA,pi + Ass,m 'xvm) (52)
VA,pi
E' .
PB,pi = _'(QB,pi + Ass,m'xvm) (53)
VB,pi

onde m, ,A . ,%x ~¢éam assa,ar eaev elocidade do carretel pr incipal

sm2 < 7ss,m2 " vm

respectivamente, F,(x,,) € aforga de atrito, F, , ¢ a forca de fluxo axial sobre o

ax,m

carretel, e P, .0, ., 5 ,;,0p , s30 aspressdes e fluxos nospontos 4 ¢ B do

\pi2

carretel piloto.

Como as forcas d e at rito e ace leragdo s 40 muito menores que a forca
impulsora, e ar elacdo entre a ar ea lateral e 0 s volumes das cdmaras no carretel
principal sdo relativamente grandes, a pressdo dindmica no carretel principal pode

ser de sprezada. Assim, s implificando as equa ¢des (5.1) e ( 5.3), obtém-se dua s

relagoes:
QB,pi = Ass,mxvm = _QA,pi (54)
A‘\‘s,m(PA,pi _])B,pi) = O (55)

Finalmente, as equac¢des que descrevem a d indmica dos fluxos do atuador

0, =C,58(x,,).sign(P, = P,)|P, — P,|

(5.6)
~C,,.5g(~x,,)sign(P,— B,)./|P, — /]
0, =C,,.58(~x,,).sign(P. - P,).J|P, - P| 5

_Cv4‘sg(xvm)'Sign(PB - PT)V |PB - PT|

onde Q,,P,,0,,P, sdo as pressdes e fluxos do carretel primario nos pontos 4 e

B,e x,, ¢aposicdo do carretel principal.
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5.2.2. Modelagem do Pistao Hidraulico

A equ agdo da dindmica do pistdo foio btida aplicando a s egunda lei de

Newton nas forcas do pistdo, logo

m.i, + F(%,)=A,(P,~a.P)~F, (5.8)

onde m, ¢ massa total, constituida pela massa do pistdo (m, ), e pelas massas das
camaras do cilindro e s uas tubulagdes, dadas por m, , e m, , respectivamente,
L.e.

m,=m,+m, ,;+mg, (5.9)

A massa do fluido ¢ determinada por

My g =PVorat (X, +x,).4,] (5.10)

My = PVp p+(x,0+x,)a.4,] (5.11)

A massa do fluido po de s er de sprezada e mr elagcdo a m assa do pi stdo.
Aplicando a equa ¢do de co ntinuidade para cada uma das ca maras do c ilindro,

obtém-se

0,-0, :VA+E(12).PA (5.12)
0,40, -0, =V +-24_p (513)
B Li Le E(PA) A ‘

onde, V, é o volume da camara do pistdo, V, € o volume da camara do anel e

linhas de conexdo, e Q,, e Q,, sdo os fluxos de escapamento interno e ex terno,

respectivamente.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA


PUC-Rio - Certificacé@o Digital N° 0721406/CA

77

5.2.3. Modelos lineares

Combinando os modelos di namicos da servo-valvula c om o modelo do
pistao hi draulico, po dem-se o bter as fungdes de transferéncia que modelam o

sistema servo hidraulico, como descrito a seguir.

5.2.3.1.Func¢édo de Transferéncia da Posi¢ao

A fungdo de transferéncia para o controle de posigdo € de terminado pe la

equacio
4,
G.(S)= Xp(S) _ KV.KQ . m, - l:l:l (5.14)
18) |1 g2, 2D g || S +2D,0,. S+ |LS
, ,

v v

onde w, éa frequéncia natural do sistema servo-hidraulico, a qual ¢ determinada

por

A
%=JG-%#Q (5.15)

D, _ L, T (5.16)

(5.17)

onde m, e A, sdo a massa ¢ area do pistdo, e C, € a capacitincia hidraulica.
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5.2.3.2. Funcgao de Transferéncia da Forga

A fungdo de transferéncia para o controle de forcaé obtidaapa rtir da

fun¢do de transferéncia de posicdo, sendo conhecida a seguinte equacio:
m, o 1
P=—+—.— (5.18)

Usando a relacdo F, = 4,.P, , obtém-se:

o
A S+—
P( mPJ

S*+2.D,.0,.S +w;

FL(S): KV'KQ

GF(S) = I(S)

(5.19)

%.S2 +2.D,.0,.5 +1
.

v

onde w, éa frequéncia naturale D, éat axa de amortecimento, € 0 s de mais

parametros forem definidos na Equacgao (5.14).

5.2.3.3. Fungdo de Transferéncia da Deformagao

Para controle de deformagao em ensaios em corpos de prova, arigidez da
maquina deve ser muito maior que a dos corpos de prova testados. Assumindo-se
que isto seja verdade, a fungdo de transferéncia para o controle de deformacao ¢

dada por

o
A |S+—
P[ mPJ

1
5 5 > (5.20)
§°+2.D,.0,S+w, || m,S +bS+k

FL(S): KV'KQ

GF(S): ](S)

%.SZ +2.D,.0,.5 +1
[0)

v
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5.3. Controle por Aprendizado Acelerado

Na etapa de modelagem de um sistema de controle 6timo, toda a informacao
dos istemaco ntrolado ( dindmicada p lanta) éco nhecidaed  escrita
deterministicamente. O controlador étimo € entdo projetado baseado em diferentes
técnicas matematicas d e co ntrole r obusto. N o casoe mque parteou todaa
informacdo ¢ de scritade maneira es tatistica ( fungdes de pr obabilidade,
distribuicdo de densidade de probabilidade), o processo de projeto do controlador

utiliza técnicas estatisticas.

Nocas oem que a informag¢do a priori requerida é de sconhecida o u
parcialmente conhecida, geralmente ndo é possivel projetar um controlador étimo
utilizando t écnicas de co ntrole c lassico. P ara solucionar es te pr oblema, e xistem
dois e nfoques. Um enfoque ¢ pr ojetar u m co ntrolador b aseado s omente na
quantidade de informag@o d isponivel; e ntretanto, a informacdo de sconhecida ¢
ignorada ou s do assumidos a lguns valores ¢ onhecidos pa ra melhorar s eu
desempenho. O segundo enfoque € projetar um controlador com a cap acidade de
estimar a informacdo de sconhecida ao longo de sua o peragdo, e b aseado nesta

informacao estimada mudar a acdo de controle.

O processo de aprendizagem pode ser visto como um processo de estimagao
oude a proximacdes s ucessivas de informacdes de sconhecidas. N a pr esente
aplicacdo, es ta informagdo r epresentaa fungdo de co ntrole. E sta informagao
desconhecida ¢ es timada o u aprendida pe lo co ntroladora ol ongode s eu
funcionamento, s endo co nstituidas de pa rametros o u caracteristicas que
descrevem u ma fungdo pr obabilistica o u deterministica. A r elagdo en tre es tas
funcdes e a lei de controle geralmente ¢ de terminada pelo projetista baseado em
algum critério, como por exemplo, a otimiza¢do do desempenho. Assim, a medida
que o controlador armazena mais informagdo dos parametros desconhecidos, a lei

de controle ¢ atualizada, melhorando o desempenho do sistema.

Na Figura 5.3 ilustra-se um diagrama de blocos que representa um sistema

de co ntrole po rapr endizado. N este ¢ ontrolador, ai nformacdo es timada ¢

representada pe la varidvel ad imensional U,,, e ar mazenada na memoria. E sta
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varidvel é utilizada para mudar a agdo de controle, e € a tualizada apds cada ciclo

de operagdo através de uma lei de aprendizado baseada nos erros medidos.

Memoria Memoria
Uy(k+1), erro(k+1) . Uy(k), erro(k)
Lei de

aprendizado

Controlad Sistema Saida
er?[ Lei de)pm_{Servo-hidréulica] >

/

Figura 5.3. Diagrama de blocos do controle por aprendizado.

Na Figura 5.3, os valores de U, (k) e erro(k) sdo atualizados pela chave

representada, apds cada ciclo, a partir dos valores U, (k +1) e erro(k +1).

5.3.1. Metodologia de controle

A metodologia de controle por aprendizado ace lerado (CAL - Control for
Accelerated Learning) apresentada nesta dissertagdo ¢ u ma otimizagdo da leide
controle por aprendizado desenvolvido por Alva [5], com o objetivo de obter um
melhor de sempenho. E ste ¢ ontrole po r a prendizado, i mplementado ¢ m um a
maquina p arae nsaiosde fadiga, co nsiste e m manter u mas ervo-valvula
trabalhando e m s eus limites e xtremos de o peragdo, tentando s empre manté-la

completamente aberta em uma ou outra dire¢ao.

O ponto de reversao esta associado ao instante no qual a servo-valvula muda
de direcdo. E ste parametro de pende de diversos fatores, como da amplitude de
carga desejada e car ga média requerida, e ¢ influenciado pelos niveis de corrente
aplicada na servo-valvula, e pe la zona morta causada por folgas na fixacdo dos
corpos de prova.

Devido a dinadmica do sistema, apds a reversio da servo-valvula ndo hd uma
reversdo imediata do sentido de crescimento da forga aplicada ao corpo de prova.
Portanto, os pontos de reversdo precisam ocorrer antes dos picos ou vales de forga

desejada. Na Figura 5.4, sdo apresentados exemplos de pontos de reversao.
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Ponto de Reversido
A =~
F(t) ’ N

Valor real

Valor desejado
Servo-valvulat otalmente
aberta em um sentido

»

Tempo .

Figura 5.4. Pontos de reversao da servo-valvula.

5.3.2. Tabelas de Aprendizado

O a lgoritmo de co ntrole po r apr endizado ace lerado tem du as t abelas, a
primeira ¢ a t abela de aprendizado que contémos valoresde U, esegunda¢a
tabela de momentum (ou gradientes) que contém os valores adimensionais de V,,
definidos adiante. A tabela de aprendizado armazena valores adimensionais entre
0 e 1, qu e junto com outros pardmetros de termina o valorde U,,,o0 qual

representa o ponto de reversdo como uma fragdo da amplitude do carregamento.

Assim, o ponto de reversdo no qual a servo-valvula ird inverter seu sentido

sempre se encontra antes de um pico ou de um vale, de maneira que o pico ou vale

desejado ¢ atingido pe los e feitos da dindmica do s istema. E.g,se U,, =0.95,

entdo a mudanga do sentido da servo-valvula serd c omandada quando 95% do
trajeto entre o vale e o pico (ou entre o pico e o vale) tiver sido percorrido. Se este

valor de U, for 6timo, e ntdo es pera-se que o movimento s eja r evertido a pds

percorrer os 5% restantes do trajeto, devido aos efeitos da dindmica do sistema.

Os valores de U, determinam a fragdo U, , enquanto que os valores de 7,

permitem acelerar o processo de aprendizado. Estes dependem do valor de gama

(o d obro da am plitude do car regamento) e de seu valor minimo. P ortanto, ¢
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necessario de finir dua s t abelaspara U e V; com valores ini ciais de 0,5 ¢0

respectivamente.

As co lunas da t abela de apr endizado r epresentam o v alorde gamad a
magnitude fisica que se esteja controlando, onde gama ¢ o do bro da amplitude
desta magnitude fisica (que neste caso ¢ a forga, em kN ). E em cada linha sdo
representados o s v alores minimos, e mu m ciclo, da m esma magnitude fisica,

como ilustrado na Tabela 1.

Colunas (gama)

-50 -30 -10 10 30 50

-30 0,9810 | 09645 | 0,8795 | 0,8016 | 0,8742 | 0,9475

-15 0,9688 | 09415 | 0,8425 | 0,8245 | 0,8956 | 0,9515

0 0,9520 | 0,9230 U, 0,8526 | 0,9285 | 0,9756

Linhas ( minimo)

15 0,9256 | 0,8910 | 0,7489 | 0,9189 | 0,9415 | 0,9889

30 0,9086 | 0,8723 | 0,6896 | 0,9387 | 0,9678 | 0,9915

Tabela 1. Tabela de aprendizado.

Na T abela 1, o s inal po sitivo as sociado ao v alor de ga ma indica que o
sistema estd indo de um vale para um pico, enquanto que o sinal negativo indica
que o sistema estd indo de um pico para um vale. Esta diferenciacdo ¢ importante
devido a e feitos ndo lineares, €. g. de zo na morta. A t abela de apr endizado ¢
representada por uma matriz de dimensao especifica. Neste trabalho, assim como
no t rabalho de A lva, e scolheu-se u ma matrizde 21 x21 parae feito de

comparagio.

Levando e m consideracdo que o valor maximo de for¢a a Icangado pe la
maquina de ensaio de fadiga estudada ¢ 100 kN, a tabela de aprendizado utilizada
tem seus limites de valores de gama na faixa de [-200,200]kN, enquanto que o

minimo tem seus limites de valores na faixa de [-100,100]kN.
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A outra tabela, que contém momentum V,, é de finida do mesmo modo e

ij

com a mesma dimensdo que at abela de aprendizado. Assim, para cada valor de

J

U, natabela de aprendizado, ha um correspondente V;; na outra tabela, como ¢

ilustrado na Tabela 2.

Tabela de Momentum Colunas ( gama)
/ -50 30 10 10 30 |~ 50
Tabela de Aprendizado -30 02810 | 0.058 | -0.156 | -0.0586 | 0.0451 | 0.0982
-50 -30 -10 10 30 50 | .0854| -0.0958 | -0.0015 | 0.0191

|
15 0.9256 | 0.8910 | 0.7489 | 0.9189 0.9415 0.9889

T <300 | 09810 | 09645 | 0.8795 | 08016 | 0.8742 | 09475 | \jj || 00826 | 0.0985 | 0.0656
E S

g -5 0.9688 | 0.9415 | 0.8425 | 0.8245 | 0.8956 | 0.9515 |.0035| -0.0919 | 0.1415 | 0.1589
=

— 0 0.9520 | 0.9230 y 0.8526 | 0.9285 | 0.9756 |.0425| 0.0387 | -0.0678 | 0.0715
@ Uij -
=

R=

—

30 0.9086 | 0.8723 | 0.6896 | 0.9387 | 0.9678 | 0.9915

Tabela 2. Tabelas de aprendizado e de momentum.

NaT abela2, at abelade momentum ar mazena valores po sitivos o u

negativos que representam a gradiente de U ; o conhecimento destes gradientes

permite acelerar o processo de aprendizagem.

5.3.3. Determinagao do Valor de Uy,

Ovalorde U, ¢écalculadoapa rtirdosvaloresde U, armazenadosna

tabela d e aprendizado para cada combinagdo de minimo e ga ma. U, (com sub-

indicese m letras minusculas) ¢ de finidoc omo o el emento da t abelad e

aprendizado associado a linha i (para um valor minimo igual a “ min,”) e co luna
. . (13 29 b

J (valor de gama associadaa “gama;”). A ssim, paraum c arregamento ¢ om

valores de minimo e gama que coincidam com algum valor de min, e gama, da

tabela, respectivamente, tem-se:

U,=U. (5.21)

U

Por exemplo, na tabela 1, paraum min, =15 eum gama; =—10 o valor de

U,, seria 0,7489 . Na tabela de momentum, o valor do gradiente correspondente a
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este carregamento utilizado no processo de aprendizado também co incidiria com

V..

y
No casoemque os valores de minimo e gama do car regamento es tejam

entredo 1is valoresd iscretosn a tabela,e. g min <min<min,, e

gama; < gama < gama ., , o valor de U, ¢ determinado como uma interpolagéo

+1°

dos elementos vizinhos U, ;, U, ,,,, U, ; e U, ;,,, como ilustrado na Tabela 3.

Colunas (gama)

i

gamaj gamajﬂ
0.9810 | 0.9645 | 0.8795 | 0.8016 | 0.8742 | 0.9475
min 0.9688 | 0.9415 0.8956 | 0.9515
min 10,9520 | 0.9230 0.9285 | 0.9756

0.9256 | 0.8910 | 0.7489 0.9189 0.9415 0.9889

Linhas ( minimo )

0.9086 0.8723 0.6896 0.9387 0.9678 0.9915

Tabela 3. Método de interpolacdo quando os valores de gama e minimo estao

entre duas células.

O valor interpolado de U, € dada pela seguinte equagao,

(gama— gama,)

U,=a+(b-a).
(gama,,, — gama,)

(5.22)

onde os valores de a e b sdo determinados pelos elementos da vizinhanga de U, ;

a=U, +U,, —U, )-minzmin) (5.23)
i, i+l,j i,j . .
' ' (min,,, —min,)
min—min,
b= Ui,j+1 + (Ui+1,j+l _Ui,j+1)‘¥ (5.24)

(min,,, —min,)
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As e quagdes ( 5.22-5.24) pe rmitem ge neralizar o ¢ dlculo de U,, para

qualquer tipo de carregamento. Note que o valor de U,, obtido quando o sistema

vai para um pico ¢ em geral diferente do valor quando o sistema vai para um vale,

devido a definicdo de gamas negativos.

Uma vez determinado o valorde U, o ponto de reversdo da servo-véalvula

¢ determinado por

min+U ,.gama (na subida

Ponto _Reversdo = { (5.25)

(min+ gama)—-U ,,.gama (na descida

Para cada um dos elementos da vizinhanga de U, é determinado na tabela

ij 9
de momentum seu respectivo valor do gradiente V};, bastando trocar U por V nas
equagdes (5.22) a (5.24). O valor de V,, assim obtido é utilizado no processo de

aprendizado para acelerar a convergéncia do erro, como descrito a seguir.

5.3.4. Processo de Aprendizado

No processo de aprendizagem, s @0 feitas atualizagdes dos valoresde U

seguindo uma leide aprendizado. Os valoresde U, e V, sdo atualizados e m
funcdo do erro normalizado da grandeza controlada x (que pode ser e.g., forga,
deformacdo o ude slocamento), da taxade apr endizagem,edo  termo de

momentum. O erro normalizado € o erro obtido entre o pico (ou vale) desejado x,
e o pico (ou vale) atingido x, dividido pela gama obtida entre o pico (ou vale)

desejado x, e o valor de pico (ou vale) atingido na reversdo anterior x', ou seja:

erro =

(5.26)

Se o sistema for de um vale para um pico (subida), os valoresde x e x,

estdo perto do pico e x'terd sidoum vale, portanto x, —x' se torna po sitivo.
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Assim, se x<x, entdo o erro € p ositivo ( erro>0), apr esentando um cas o de

undershoot, entanto se x > x, o erro é negativo ( erro <0), apresentando um caso

de overshoot.

No caso em que o sistema for de pico para vale (descida), os valores de x e
x, estdo perto do vale e x'tera sido um pico, portanto x, —x’ se torna negativo.
Neste caso, como o carregamento estd diminuindo, se x >x, o erro € positivo (
erro>0), um o caso de undershoot, enquanto que se x<x, o erro é negativo (

erro <0), um caso de overshoot.

Assim, um erro po sitivo sempre e std associado a u m caso de undershoot,
enquanto um erro negativo implica em um caso de overshoot, independentemente
se o sistema sair de um pico ou vale. No caso de overshoot, é preciso que o ponto
de r eversdo da s ervo-valvula s eja a ntecipado, o que imp licae m d iminuir o s

valores de U,. P or outro lado no caso de wundershoot € pr eciso au mentar o 8

valores de U e

1

Nocaso emque o valorde gamae minimo ¢ oincidem co mo s v alores

discretizados da tabela de apr endizado, de maneiraque U, =U,, ¢ pr oposta a

seguinte lei de aprendizado:

U, =U,(+nero+QV,) (5.27)

V, =nerro+Q.V, (5.28)

onde m € a taxa de aprendizado, € ¢ o termo de momentum, e V;, é o valor obtido

na tabela de momentum paraa mesma fila e coluna nas quais foi obtido U, na

tabela de aprendizado.
O termo de momentum utilizado na lei de aprendizado ¢ obtido em fungéo

do erro normalizado, resultando em
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1
—eoy  Se erro 2 0
1+exp

Q- | (5.29)

a(erro+b)

- erro <0
I+exp

onde a e b sdo constantes. Na Figura 5.5 mostra-se o termo de mo mentum e m

funcdo do erro, para a=10 ¢ »=0,5.

Momentum vs Erro

0.8

0.6

0.4

0.2

Termo momentum

1 I
-1 0.8 06 -04 -02 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Erro normalizado

Figura 5.5. Termo de momentum em fungdo do erro para a=10 e 56=0,5.

Em geral, da Figura 5.4 pode-se observar que o valor do erro normalizado e

do termo de momentum estio na faixa de [—1 , 1] )

Nocas o emque U, foide terminado por i nterpolagion at abelad e

aprendizado, € pr eciso at ualizar os valoresde U, ;, U,

i,j+1°

UH],j > Ui+l,j+l que o

v

i,j+l>

v

i+1,5°

%

geraram, ¢ também os valores de V, B

Lj?

, que aceleram o processo
de aprendizado. Essas atualiza¢des sdo feitas em fun¢do do grau de influéncia que
cada célula da vizinhanga temsobre U,,. Ou seja, as células da vizinhanca que
estdo mais proximas de U,, tém um maior grau de atualizacdo que aquelas mais

distantes. Isto ¢ ilustrado na Figura 5.6.
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(1—0).Bly

(I-0).(1-B)y

a.(1-B)y | (aB)y

Figura 5.6. Esquema do grau de influéncia do erro.

O er ro n ormalizado ¢ di stribuido n as ¢ élulas d a vi zinhangade U,, de
acordo como grau de influéncia. E.g, na Figura 5.6 o erro e,, relativo a cél ula

U

i1+ tem o maior grau de influéncia devido a que esté célula esta mais perto de
U, . A varidvel y¢é definida como o maior de todos os graus de influéncia, o que

permite normalizar o grau de influéncia de maneira que a célula mais pr 6xima

receba um grau de atualizag@o unitario.
y=max( [(1-a)(1-p), a(1-5), 1-a).f, a.f]) (5.30)

onde

o =TI 0 g <] (5.31)

min,,, —min,

p=S 8 LB o<l (5.32)

gama,, —gama,
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Assim, ad istribuicdo do er ro n as cé lulas da vizinhanga ¢ da da pe las

equagoes:

e, = w.erm (5.33)
/4
e, = M.erro (5.34)
/4
e, = M.erro (5.35)
/4
€, = ﬂ.erro (5.36)
/4

O termo de momentum (2 ¢ calculado em fun¢do do erro e para uma taxa
de aprendizado 77, as atualizagdes dos valores da tabela de momentum em fungio

do e rro di stribuido e mcada u mada sc €élulas éda dape las eguinte leid e

aprendizado.

V., =ne,+QV,, (5.37)
Viin=ne,+QV, (5.38)
Vi, =ne, +QV,, (5.39)

Vi jn =M€, + Qv . (5.40)
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As atualizagdes das células da tabela de aprendizado sdo entdo obtidas pela

seguinte lei de aprendizado:

U, =U_;(1+V, ) (5.41)
Uy =U, 14V, ) (5.42)
Uiy =U (147, (5.43)
Ui = U (14 Vi ) (5.44)

Note que o calculode U, pelasequagdes (5.22)a (5.24)podeserre-

escrito em funcdo de & e S, resultando em:

T
Uy =U, (=) (1= B)+ U, (1=a) B+ Uy (1= )+ U e iy (549)

1

5.3.5. Algoritmo de Aprendizado

O fluxogramado a Igoritmo de co ntrole po rapr endizado ace lerado
representado na Figura 5. 7 a presenta o s pa ssos s eguidos pe lo fluxograma do
controle de senvolvido por A lva[5], coma d iferenga que a lei utilizada paraas

atualizagdes de U, ; natabela de aprendizado incluem ataxa 7 eo termo de

1

momentum (2, 0s quais permitem acelerar este processo.
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v

Leitura da base de dados
do carregamento

v

Ler a taxa de aprendizado e
carregamentos 1 e 2, n=2

v

Movimentar
Servo-valvula

91

o

Calcular Gama, Minimo

v
Cileulode U, ‘

Calculo dos pontos de Reversdo
para Pico e Vale

Sistema in do
para um pico?

Sistemai ndo
para um vale

Sistema atingiu o
ponto de
reversdo do
pico?

Sistema atingiu o
ponto de
reversido do
vale?

Reverter sentido
da servo-valvula

Ler carregamentos
nentl

i Reverter sentido
Ler pico atingido ‘ da servo-vélvula
v

‘ Ler vale atingido

9:
%% Atualizar valores de Uij e Vij nas tabelas

seguindo uma lei de aprendizado

\ 4

Acabou de ler
os carregamentos?

Final

Figura 5.7. Algoritmo de controle por aprendizado acelerado.

* Os carregamentos sdo picos e vales requeridos para o ensaio de fadiga

** Para atualizar o valor Uy € calculado o erro do pico e/ou do vale e o termo de momentum.
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5.3.6. Resultado das simulagées do Algoritmo de Controle por
Aprendizado Acelerado

As simulag¢des do controle por aprendizado acelerado proposto foram feitas

no s oftware de M ATLABO. As simula¢des foram ap licadas a maquina servo-

hidraulica modelada a nteriormente. E scolheram-se pa ra as

s imulagdes

carregamentos de amplitude constante e variaveis, € com uma taxa de aprendizado

1 =0.95, obtendo bons resultados, apresentados nas Figuras 5.8 € 5.9.

Resposta do Controle por Aprendizado Acelerado n =0.95

=== For¢a de Saida
"""" Forga Desejada
X Ponto de Reversdo

Forga (kN)

0.06

0.08 0.1
Tempo (s)

0.

12

0.14

Figura 5.8. Resposta do controle por aprendizado acelerado para um carregamento de

amplitude constante de 10 kN

80

Resposta do Controle por Aprendizado Acelerado n=0.95

75

60

40

20

=== Forca de Saida
------- Forga Desejada
X Ponto de Reversdo

Forga (kN)

-20

-40

Vi

-60

-75

\

T
P
H
I
.
i
.
'
v
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.
N H
'
s
q’
'
i
v

-80
0

0.2

0.4

0.6

0.8 1
Tempo (s)

1.2

1.8

2

Figura 5.9. Resposta do controle por aprendizado acelerado para um carregamento de

amplitude constante de + 75 kN .
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Nas F iguras 5. 8 ¢ 5. 9 po de-se n otar que os po ntos de reversdo s do

modificados até convergir em um valor 6timo de U,, que minimiza o erro entre

osv alores( depi coev ales)r eaisede sejados. A ssim,n o futuro, pa ra
carregamentosde m esmaa mplitude, o controlador p oder esponder
satisfatoriamente s ema necessidade de r eaprendizado, de sde que n do h aja
alteragdes significativas no sistema. Note que para altos carregamentos desejados,
como nos +75 kN daFigura5.9,a formadacurvada forcade saidaé muito
diferente da forma da curva desejada, no entanto sob o ponto de vista de ensaios
de fadiga isto é irrelevante, pois somente os valores dos picos e vales atingidos ¢

que influenciam na vida da pega.

No caso em que haja mudanga nas amplitudes do carregamento, o algoritmo

de aprendizado ajusta automaticamente os pontos de reversdo, como ¢ mostrado
na Figura 5.10. T odos os pontos de reversdo 6timos U,, obtidos ao longo do
funcionamento do controlador sdo armazenados na tabela de aprendizado. Assim,

no futuro, o sistema ndo tem a necessidade de reaprendizado para carregamentos

que ja tiverem sido apresentados anteriormente.

Resposta do Controle por Aprendizado Acelerado n=0,95
80

; i / / === For¢a de Saida
60 H e B

% Ponto de Reversdo

! ! """" Forga Desejada

Fririg

eSS E R

Forga (kN)

""" LARREE RN U

0 05 1 1.5 2 25
Tempo (s)

Figura 5.10. Resposta do controle por aprendizado acelerado para diferentes amplitudes

de carregamento.
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A Figura 5. 11 apresenta a r esposta do controle p or apr endizado ace lerado
para carregamentos que ja foram apresentados anteriormente. P ode-se notar que
apresenta um o0timo desempenho desde o primeiro evento, sem a n ecessidade de

um transiente de aprendizado.

Resposta do Controle por Aprendizado Acelerado n=0.95
80

//,‘\ === For¢a de Saida
60 Fi e s | R Forca Desejada

X Ponto de Reversdo

Z 20 ! + - % :
-’ ) ; : ' ;
< | H y ; y F
O 4 H 9 : 3 ;
g NS P 1 [

20 \ /:"

-40 k

b
-60
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Tempo (s)

Figura 5.11. Resposta do controle por aprendizado acelerado para carregamento ja

apresentados.

Na figura 5.9 e 5.11 mostra-se que for¢a de saida (“linha verde”) apresenta
uma forma curvaa qualé mais notdria para a mplitudes gr andes. E ntretanto a
forma da curva da forca de saida ndo € r elevante nos ensaios de fadiga (sempre

que ndo tenha envolvido efeitos de corrosao e fluéncia).

Na Figura 5.12 ¢ apresentada a comparagdo entre o controle por aprendizado
desenvolvido por Alva [5] e o controle por aprendizado acelerado proposto nesta
dissertagdo. O controle por aprendizado acelerado tem uma maior velocidade de

aprendizagem em relagdo ao controle por aprendizado de Alva [5].
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Resposta do Controle por Aprendizado Tradicional

25

= Forga de Saida
-------- Forga Desejada
: X Ponto de Reversdo

20 — — 1

Forga (kN)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Tempo (s)

(2)

Resposta do Controle por Aprendizado Acelerado n=0.95

=== Forca de Saida
L | L[ e Forga Desejada
X Ponto de Reversdo

30

Forga (kN)
3
—

-20

T

0.1 0.2 03 0.4 05 0.6
Tempo (s)

T
T

-30
0

(b)
Figura 5. 12. Resposta para um carregamento constante de +25 kN: (a) Controle por

aprendizado de Alva e (b) Controle por aprendizado acelerado.

NaF igura 5. 13 ¢ apr esentada a ve locidade d e co nvergéncia do er ro
normalizado do controle por aprendizado de Alva [5] (“linha vermelha™) e o erro
normalizado do controle por aprendizado acelerado (“linha azul”). O controle por
aprendizado ace lerado t em u ma r 4pida co nvergéncia do er ro e mr elagdo ao
controle po r apr endizado de Alva, convergindo ap6s 5 ciclos, enquanto que o

controle por aprendizado de Alva convergiu apos 12 ciclos.
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Erro vs N° de Ciclos

70 3
60 \ — Erro Aprendizado de Alva (-
\ — Erro Apnrendizado GD
—_ N\
I
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N
20 \\\\\\\
NEIA R

N D

—_—

0 2 4 6 8 10 12 14

Ne° de ciclos

Figura 5.13. Erro do controle por aprendizado de Alva e aprendizado acelerado.

No proximo capitulo serd apresentado o ¢ ontrole por aprendizado N euro-
Fuzzy, as sim co mo as s imulagdes € co mparagdes en tres o s trés métodos de

controle descrito nesta dissertagao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0721406/CA




