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SINOPSE

Neste trabalho apresentam-se técnicas de controle por aprendizado neuro-fuzzy desenvolvidas
e utilizadas em maquinas de ensaios de materiais, permitindo a aplicagdo de carregamentos
variaveis ou constantes e o aumento da frequéncia de trabalho em relagdo aos métodos
tradicionais de controle, por exemplo, PID. Usa-se uma metodologia de controle do tipo bang-
bang para restringir a servo-valvula da maquina a trabalhar nos seus limites extremos de
operagdo, procurando manté-la completamente aberta em uma ou outra direcdo. Os instantes
otimos de reversao sao obtidos pelo algoritmo de aprendizado neuro-fuzzy proposto. Ao usar
técnicas de inteligéncia computacional misturadas com o algoritmo de aprendizado, obtém-se
um agente com a capacidade de aprendizado e com um menor custo computacional no
armazenamento das varidveis adimensionais, as quais sdo constantemente atualizadas pelas
leis de aprendizado durante o teste, melhorando a resposta do sistema. O sistema de controle ¢
validado experimentalmente em uma maquina servo-hidraulica de ensaios de fadiga com
capacidade de 100 kN. Para isso, implementou-se um software de controle em tempo real em
um sistema computacional CompactRIO. Os resultados experimentais mostram que a
frequéncia dos testes pode ser significativamente aumentada com a técnica de controle
proposta, demonstrando também a funcionalidade do sistema de controle para trabalhar com
ensaios de carregamentos variaveis.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, sistemas baseados em redes neurais e fuzzy foram encontrando um
caminho em aplicacdes em controle e muitas outras areas da engenharia. Um esquema de
controle por redes neurais ndo requer a computacido da dinamica nao-linear de equipamentos
complexos, somente utiliza sinais medidos localmente para fazer a aprendizagem do
comportamento do sistema através da atualizagdo dos pesos da rede que minimizem o erro
entre a saida desejada e a real. Os resultados obtidos capturaram a atencdo de engenheiros que
trabalham com sistemas reais. Isto ¢ devido principalmente aos resultados obtidos e
frequentemente a facilidade de implementacdo quando se desenvolvem sistemas de controle
baseados em redes neurais e fuzzy (1). Branco e Dente apresentaram o uso de um controlador
por aprendizado, utilizando técnicas Neuro-Fuzzy no projeto de um controle de trajetoria,
modelando o atuador eletro-hidraulico (2). Numa outra aplicagdo utiliza um controle hibrido
adaptativo Neuro-Fuzzy por modelo de referéncia (‘“Adaptive Neuro-Fuzzy Model Reference
Controller”’, ANFMRC). Este modelo foi desenvolvido para melhorar o desempenho do
controle em um sistema pneumadtico. Nele, um controle hibrido ¢ combinado com um controle
“bang-bang” aplicado quando o erro ¢ alto, e um ANFMRC aplicado quando o erro é pequeno

3).

2. CONTROLE POR APRENDIZADO NEURO-FUZZY

O processo de aprendizado pode ser visto como um problema de estimagdo ou aproximagdes
sucessivas de funcdes ou quantidades desconhecidas (4). Nesse caso, as quantidades
desconhecidas que sdo estimadas ou aprendidas pelo controlador sdo parametros que sao
governados pelas leis de controle. Na Figura 1 apresenta-se o diagrama de blocos que ilustra o
controle por aprendizado Neuro-Fuzzy. Neste modelo de controle, a informagdo ¢
representada por uma varidvel adimensional Uy, que nesse caso ¢ a saida do sistema Neuro-
Fuzzy. Esta varidvel armazena o instante em que a servo-valvula deve ser revertida durante
seu curso, € ¢ um namero entre 0 e 1 (0 para reversdo no inicio do curso, até 1 para reversao
ao final do curso). A informac¢ao que gera o valor de Uy é armazenada nos pesos da estrutura
do sistema Neuro-Fuzzy. A variavel Uy, utilizada para mudar o instante da agdo de controle
sobre a servo-valvula, ¢ atualizada apds cada ciclo de operacao através do ajuste dos pesos da
estrutura Neuro-Fuzzy, utilizando um algoritmo de aprendizado baseado nos erros medidos. O
objetivo do sistema Neuro-Fuzzy ¢ fornecer o valor de Uy ao controlador, determinando
assim o instante de reversdo no qual a servo-valvula vai reverter seu sentido, de maneira que a
maquina (o sistema servo-hidraulico) seja mantida trabalhando em seus limites de operacao.
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Figura 1: Diagrama de blocos do controle por aprendizado Neuro-Fuzzy.

Na Figura 1, o valor de Uj; ¢ atualizado pela chave com o valor de Uy(k+1), e o erro
normalizado erro(k+1) ¢ obtido em fun¢do da forg¢a desejada e da forca real medida. As
entradas do sistema Neuro-Fuzzy sdo gama (o dobro da amplitude do carregamento desejado)
e o valor minimo da grandeza controlada, e a saida do sistema ¢ a variavel Uy;.

2.1 Sistema Neuro-Fuzzy

O sistema Neuro-Fuzzy ¢ constituido por duas camadas escondidas: a camada Fuzzy e a
camada de regras. Os pesos do sistema Neuro-Fuzzy w; entre a camada de regras e a camada
de saida sdo atualizados utilizando o algoritmo de aprendizado Backpropagation, baseado no

erro(k+1) a cada iteracdo. Na Figura 2 apresenta-se a estrutura do sistema proposto.
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Figura 2: Estrutura do Sistema Neuro-Fuzzy

2.2 Modelagem do Sistema Neuro-Fuzzy

Este controle ¢ baseado em sistemas hibridos Neuro-Fuzzy (SNF), constituido pela
combinacdo de sistemas Fuzzy e Redes Neurais (ANN). Ele combina as vantagens das ANN
tais como a habilidade de aprendizagem, otimizagdo, e conexao em estrutura, com as
vantagens dos sistemas Fuzzy, que usa raciocinio semelhante ao humano, com facilidade de
incorporar informacdes de especialistas.

2.2.1 Modelagem Fuzzy
A modelagem das caracteristicas Fuzzy ¢ determinada pela configuragao dos parametros das
seguintes 4 categorias:

Modelo Fuzzy: O modelo de inferéncia Fuzzy (formato das regras) implementado foi o
modelo Takagi-Sugeno, com conjuntos Fuzzy de saida do tipo “singlenton” para cada uma
das regras. As regras fuzzy sdo da seguinte forma:

Regraj: Se"gama" € p, e "minimo” ¢, Entdo U, = o, (1)
Formato das Fungoes de Pertinéncia: As fungdes de pertinéncia na camada Fuzzy sdo

geralmente fungdes simétricas, tais como fungdes triangulares, trapezoidais, e sigmoidais.
Neste trabalho, escolheram-se oito func¢des de pertinéncia do tipo triangular para cada uma



das variaveis de entrada, pela simplicidade para sua implementagao experimental. Na Figura 3
ilustra-se a func¢ao de pertinéncia triangular, cuja equacdo € expressa por:

2|x; —c,
el i | )

onde x; ¢ o valor da variavel de entrada, ¢, ¢ o centro do triangulo da fun¢do de pertinéncia,

e b, ¢ alargura da base do tridngulo.

B (xi)

Figura 3. Funcao de pertinéncia triangular do SNF.

Particionamento do Espago de E/S: O particionamento do espago das variaveis de entrada e
saida (E/S) ¢ do tipo fuzzy grid, o qual mapeia internamente regides fuzzy relacionadas
através de suas regras. Na Figura 4 apresenta-se o particionamento fuzzy grid, onde p,,7,, 4
€ 0,7, M, s30 os graus de pertinéncia dos conjuntos Fuzzy das varidveis “minimo” e
“gama”, respectivamente.
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Figura 4. Particionamento Fuzzy Grid.



Método de Defuzzificagdo: O consequente das regras ¢ uma fungao do tipo “singlenton”, e a
saida do sistema, U, , € obtida da média ponderada dos graus de disparo de cada regra. A
saida Uy ¢ calculada por

Uy = (P, 1), @) (3)

onde P(u,1t)¢é o nivel de disparo correspondente a cada regra, e @ ¢ o peso da estrutura

(saida “singlenton”).

2.2.2 Modelagem da Parte Neural

A modelagem das caracteristicas da parte neural estd relacionada com a capacidade de
aprendizado do SNF, e determinada pela configuragdo dos pardmetros das seguintes sub-
classes:

Tipo de aprendizado: O aprendizado utilizado ¢ do tipo online, isto devido a que ao longo da
operacao da maquina o sistema tem que ter a capacidade de mudar os instantes de reversao, de
maneira que os pesos do SNF tém que ser atualizados a cada iteracao.

Identificagdo da estrutura: O nimero de regras ¢ determinado pela combinagdo dos conjuntos
fuzzy das variaveis de entrada.

Identificacdo dos parametros: Neste modelo de SNF so6 apresentam aprendizado nos
parametros do consequente de cada regra, baseado na medida do erro normalizado.

3. CONTROLE POR APRENDIZADO NEURO-FUZZY

3.1 Calculo do valor de U;;

O valor da varidvel adimensional Uj; ¢ obtido como o resultado da avaliagdo do SNF para
cada combinagdo de minimo e gama. Na aplicagdo considerada, os valores da variavel de
entrada, minimo e gama, estdo na faixa de [-100, 100]MPa e [-200, 200]MPa respectivamente.
Os valores de gama sdo positivos quando o sistema esta indo de um vale para um pico e
negativos quando vai de um pico para um vale. Estas varidveis de entradas do SNF (minimo e
gama) s3o normalizadas na faixa de [-1,1] utilizando

_2(x—min) , (4)

n

Max — min

onde x, € o valor normalizado da variavel x, e min e Max sdo os valores de minimo ¢ maximo
da variavel x. A normalizacdo das variaveis de entrada, minimo e gama, ¢é feita substituindo-se
na equa¢do acima

min, = % (5)
gama, = 8 (6)

200



Depois da normalizagdo das variaveis de entrada na camada de entrada, vide Figura 5, na
camada fuzzy calcula-se o grau de pertinéncia com que as entradas satisfazem aos conjuntos
fuzzy associado a cada entrada.

Conjuntos Grau de Operagdo t-norma
fuzzy \ pertinéncia Produto
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Figura 5. Célculo de Uy e descrigao das camadas do SNF.

Na camada de regras, calcula-se o nivel de disparo correspondente a cada uma das regras,
executando a operacao ¢-norm (produto).

Pk(/uia/uj):ﬂi':uj (7

Na camada de saida calcula-se o valor de U, em fungdo do F, (4, 4;) € @ :
U, = f(Ner)

M
PR AVTR NN
Net =+ (8)

P (uu,)
k=1

Neste trabalho, considerou-se f como fun¢do de ativacdo linear pela facilidade na

implementa¢ao experimental, mas pode-se aplicar outras fungdes do tipo sigmoidais (e.g.
logsig ou tansig). Tem-se entdo

M
z B, )0,
Uy =+

M
> P(u )
k=1

)

onde B (4,u4;)¢€ o resultado da operagdo t-norm na camada de regras e @ € o peso de

conexao da regra k ¢ o neurdnio de saida.



As equagdes apresentadas acima determinam o valor de U;; para qualquer tipo de
carregamento. Uma vez calculado o valor de Uy, os pontos (instantes) de reversdo da servo-
valvula sdo calculados por

min+U,, - gama (na subida)

(10)

Ponto Reversdo = )
- (mintgama)—U,, - gama  (na descida)

3.2 Lei de aprendizado do SNF
No processo de aprendizagem, sdo feitas atualizagdes dos valores de Uj; seguindo uma lei de

aprendizado. 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

do vale (ou pico) atingido na reverséo anterior x', ou seja:

X, —Xx

€erro =

(In
x, —x'
O aprendizado do SNF ¢ feito pelas atualizagdes dos pesos @, em um instante seguinte com o

valor atual. Todos os valores de @, sdo inicializados com 0,5 e depois atualizados em fungao

do erro normalizado, a taxa de aprendizado e o nivel de disparo de cada uma das regras. 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 e o valor de vale (ou pico)
atingido na reversdo anterior x’, como foi definido na equagéo (11).

Se o carregamento aplicado ao sistema for de um vale para um pico (subida), os valores de x
e X, sdo picos proximos entre si e xtera sido um vale, portanto x, —x se torna positivo.

Assim, se x<x, entdo o erro ¢ positivo (erro>0), apresentando um caso de undershoot. No

entanto, se x> X, o erro € negativo (erro<0), apresentando um caso de overshoot.

No caso em que o sistema for de um pico para um vale (descida), os valores de x e x, sdo
vales proximos entre si 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>(), um caso de

undershoot, enquanto que se x <x, o erro é negativo (erro<(), um caso de overshoot.

Conclui-se assim que erros positivos estdo associados ao undershoot, e negativos ao
overshoot, tanto na subida (vale — pico) como na descida (pico-vale).

Em geral, o valor de erro esta na faixa de [-1, 1] e o algoritmo de atualizagdo dos pesos @, do
SNF ¢ dado pela lei de aprendizado

o,t+)=0,({)+Ao(t) (12)

VAV
max{ B (4;, ;)]

(13)

Aw, (t) =n.erro.



onde @, () é o peso de conexdo correspondente a regra k, 77 ¢ a taxa de aprendizado, erro é

o erro normalizado, e F, (4, 1;) € o nivel de disparo correspondente a regra k.

4. SISTEMA EXPERIMENTAL

A metodologia proposta foi testada em uma maquina de ensaios de fadiga INSTRON Modelo
8501. Ela ¢ constituida de uma bomba hidraulica que fornece uma pressao de 190 bar, um
atuador hidraulico cilindro-pistdo com capacidade de 100 kN, e ¢ comandada por uma servo-
valvula MOOG modelo D562, que tem como entrada de controle um sinal de corrente de
+40mA. Além disso, a maquina possui trés sensores: um LVDT, que mede o deslocamento do
atuador na faixa de +50 mm a partir de uma posicdo central, clip gages que medem a
deformacdo do corpo de prova, e uma célula de carga de capacidade de 100 kN tanto na
tracdo como compressao.

O controle Neuro-Fuzzy foi implementado em um sistema computacional CompactRIO
cRIO9004 da National Instruments. Este sistema inclui moédulos de entradas analogicas
(NI9201), saidas analdgicas (NI19263), modulo excitador de strain gage (NI19237), e um
conversor de tensdo elétrica para corrente, vide Figura 6.
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Figura 6: Sistema Experimental.

5. SIMULACOES

As simulacdes do sistema de controle proposto aplicado em uma maquina de ensaios servo-
hidraulica foram desenvolvidas no software MATLAB™. As simulagdes incluem a
modelagem da maquina servo-hidraulica de 100 kN, incluindo um modelo da servo-valvula
(5), (6). O modelo do sistema ndo ¢ apresentado neste trabalho, mas pode ser observado em
detalhes em Alva (7).

Nas Figuras 7 e 8 mostram-se as simulagdes para uma amplitude de carga constante de +10kN
e £75kN, respectivamente, com uma taxa de aprendizado n = 0,95. Os pontos de reversao de
pico/vale sao modificados a cada novo ciclo de carregamento apresentado, convergindo para
um Otimo valor de reversdo. Assim, para futuros carregamentos do mesmo valor, o
controlador respondera de forma satisfatoria sem a necessidade de re-aprendizado.
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6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os ensaios sdo feitos para cargas médias nulas e amplitudes de for¢ca de 10kN, 20kN, 30kN e
40kN, todos eles utilizando uma corrente entre £20mA e £30mA na servo-valvula. Os testes
sdo feitos usando corpos de prova eN com 12mm de didmetro.

A Figura 9 compara o desempenho do controle proposto e o controle tradicional da Instron. O
controle por aprendizado Neuro-Fuzzy ¢ implementado usando correntes entre £20mA e
+30mA, enquanto que o controle tradicional da Instron usa +40mA e correntes superiores
(modo overdrive). E possivel observar o melhor desempenho do controle por aprendizado
Neuro-Fuzzy para baixas amplitudes e um desempenho igual ou similar para altas amplitudes,
mesmo utilizando correntes bem menores. Espera-se que com a mesma corrente de £40 mA
se obtenham resultados ainda melhores com o controle proposto.
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Figura 9: Desempenho do sistema Neuro-Fuzzy numa maquina de ensaio de fadiga.

7. CONCLUSOES

Neste trabalho, mostra-se que ¢ possivel aumentar a frequéncia de trabalho de uma maquina
de ensaios de fadiga usando controle por aprendizado misturado com técnicas Neuro-Fuzzy
aplicadas a sistemas servo-hidraulicos. O controle proposto foi simulado e posteriormente
implementado em uma maquina de ensaios de fadiga, através de um sistema computacional
CompactRIO. Os resultados mostram que o controle proposto ¢ capaz de gerar frequéncias
maiores de trabalho que as obtidas pelo controlador original, mesmo utilizando correntes mais
baixas para operar as servo-valvulas.
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